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Vorwort

Als ich mich nach dem Abitur intensiv mit der Frage nach dem geeigneten Studium
beschaftigte, war die Informatik nur eine von vielen Alternativen. Da meine Erfahrung
im Umgang mit Computern begrenzt war, wollte ich mich iiber die Inhalte des In-
formatikstudiums in Karlsruhe aus erster Hand informieren: Michael Tagscherer, der
Schwager meines guten Freundes Uwe Friederich verfasste gerade seine Diplomarbeit
auf diesem Gebiet: ,Adaptive Umweltklassifikation fiir eine Laufmaschine (Tagsche-
rer, 1994)). Hierbei ging es um die Steuerung einer sechsbeinigen Laufmaschine namens
LAURON; die Faszination der Robotik hatte mich erfasst.

Bei der Ausschau nach einer Diplomarbeit im Bereich Robotik suchte ich gegen
Ende meines Studiums Karsten Berns auf, damals Abteilungsleiter der Gruppe IDS
am Forschungszentrum Informatik (FZI). Das Angebot seines Mitarbeiters Kay-Ul-
rich Scholl, fiir LAURONIII eine Verhaltenssteuerung zu entwickeln, konnte ich nicht
ausschlagen. Der Sechsbeiner hatte mich endgiiltig in seinen Bann gezogen.

LAURON hat mein Leben nicht zuletzt durch die vorliegende Arbeit in den letzten
13 Jahren entscheidend beeinflusst. Doch was ist schon ein Roboter, ohne die vielen
engagierten Menschen, die ihren kreativen Geist und ihre technischen Fertigkeiten zum
Erfolg eines derartigen Projektes beisteuern. Ihnen allen gilt mein Dank.

Die ersten Beriihrungsangste mit der fiir mich als Informatiker doch etwas frem-
den Mechatronik nahmen mir unsere Elektroingenieure Volker Kepplin und Carsten
Hillenbrand; insbesondere fiir die fruchtbaren Diskussionen hinsichtlich der Navigati-
onssensorik mochte ich mich bedanken.

Wesentliche Beitrage zum Gelingen meiner Arbeit wurden von meinen Studenten
erbracht; hierfiir danke ich Ihnen. Besonderen Lob mochte ich Lutz Frommberger, Fran-
ziska Zacharias, Marco Huber und Tobias Bar fiir ihre aufferordentliche Kreativitat aus-
sprechen. Wahrend des Grofiteils meiner Zeit am F'ZI konnte ich stets auf die grofiartige
Unterstiitzung von Tobias Bar zahlen, vielen Dank.

Fiir die in allen Lebenslagen immer verflighare Systemunterstiitzung — auch im freien
Feld — geht mein Dank an die Adresse der Administratoren Jan Albiez, Uli Hochhol-
dinger und Malte Cornils. Als Experte auf dem Gebiet von Laufmaschinen gebiihrt Jan
Albiez weiterer Dank; er stand immer fiir ein kritisches Gesprach und gute Ratschlage
zur Verfiigung.

Schon wahrend meiner Diplomarbeit hat mich Kay-Ulrich Scholl unter seine Fittiche
genommen. Es war fiir mich eine grofie Bereicherung, mit ihm zusammen Industriepro-
jekte erfolgreich abzuwickeln und das MCA2-Framework, mit dem nahezu alle Roboter
in unserer Gruppe gesteuert werden, an die unterschiedlichsten Erfordernisse anzupas-



sen. BEr war mir wahrend unserer gemeinsamen Zeit am F'ZI ein sehr guter Mentor;
herzlichen Dank.

Eine auferordentliche Gemeinschaftsleistung unserer Gruppe mit groffem Wert fiir
meine Arbeit stellt die Entwicklung von LAURON IV dar. Unserem Abteilungsleiter Ma-
rius Zollner danke ich fiir das engagierte Forcieren dieses Projektes und dem notigen
Freiraum, meine Vorstellungen von Navigation umsetzen zu konnen. Grofem Dank bin
dariiber hinaus meinem Zimmerkollegen Thilo Kerscher verpflichtet: ohne dessen Kon-
struktion, Planung, sorgfaltige Durchfiihrung und unermiidliche, selbstlose Einsatzbe-
reitschaft ware die Realisierung des Roboters schlichtweg nicht moglich gewesen.

Neben LAURON werden in unserer Gruppe viele grofiere und kleinere Projekte ge-
meistert. Wird es an der ein oder anderen Stelle eng, so kann man sich immer voll
auf die Mithilfe der Kollegen verlassen. Auch unter steigendem Projektdruck gelingt es
der Gruppe, eine freundschaftliche Atmosphare aufrecht zu erhalten, was insbesondere
auch die gemeinsamen Reisen sehr angenehm macht. An dieser Stelle geht mein Dank
an Jan Albiez, Tamim Asfour, Clemens Birkenhofer, Michael Deck, Patrick Feucht, Olaf
Fischer, Thomas Gumpp, Carsten Hillenbrand, Winfried Ilg, Volker Kepplin, Thilo Ker-
scher, Duc Nguyen Ly, Kristian Regenstein, Diana Reiter, Kay-Ulrich Scholl, Klaus Uhl,
Zhixing Xue, Marco Ziegenmeyer, Marius Zollner, allen Studenten der Gruppe IDS, so-
wie allen Mitarbeitern der Uni-Gruppe am JAIM.

Fiir die Anmerkungen und Korrekturen dieser Arbeit mochte ich mich recht herzlich
bei Matthias Belz, Tamim Asfour sowie meinem Bruder Andreas bedanken.

Prof. Karsten Berns bin ich zutiefst dankbar, dass er mir als Korreferent beiseite
stand. Als Abteilungsleiter am FZI hat er die Gruppe IDS aufgebaut und war einer
der Schopfer von LAURON. Sein visionares Denken haben meine Arbeit von Anfang an
inspiriert. Ich denke noch gerne an die Tage vor seinem Ruf nach Kaiserslautern zurtick,
an denen er mich beiseite nahm und bei einer Tasse Kaffee die Grundsteine fiir meine
Arbeit gelegt hat.

Mein besonderer Dank gilt Prof. Riidiger Dillmann als meinen Doktorvater. Ohne
seine fortwahrende Unterstiitzung ware diese Arbeit nicht moglich gewesen. Sein Enga-
gement und seine Anregungen insbesondere in der Endphase waren sehr wertvoll.

Zuletzt mochte ich meinem Bruder Andreas, meiner Mutter Elfriede und meinem
Vater Peter von ganzem Herzen danken. Auf meinem Weg haben sie mich stets begleitet
und in meinen Entscheidungen bekraftigt. Sie haben mich uneingeschrankt unterstiitzt
und mir dabei geholfen, das Ziel nicht aus den Augen zu verlieren.

Meine Frau Michaela sowie meine Kinder Tom und Moritz mussten insbesondere in
der Endphase dieser Arbeit immer wieder Einschrankungen hinnehmen. Ihre Liebe hat
mir immer wieder Kraft und Mut gegeben, um die Anstrengungen zu meistern. Sie sind
immer hinter mir gestanden, dafiir Liebe ich sie.

Eppingen, im Februar 2007
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Kapitel 1

Einleitung

Die technische Uberlegenheit des Rades verliert schlagartig an Bedeutung,
wenn man sich iiberlegt, dass zum Rad eigentlich die Strafie gehort.
(Nachtigall und Bichel, |2000)

Etwa die Halfte der Landflache der Erde ist fiir rad- oder kettengetriebene Fahrzeu-
ge unzuganglich. Ein weiterer Teil der begehbaren Landflache bleibt ,konventionellen“
Fahrzeugen aus anderen Griinden wie beispielsweise dem Landschaftsschutz verwehrt.
Rehe durchqueren solches Gelande hingegen problemlos, ohne die Landschaft zu stark
zu beschadigen. In schwierigem Gelande eroffnet eine auf Beinen basierende Fortbewe-
gung eine groflere Mobilitat. Einer der Griinde hierfiir liegt in der Verwendung isolierter
Fufaufsetzpunkte, um den Korper zu tragen und voranzutreiben, wohingegen Rader auf
einen kontinuierlichen Pfad angewiesen sind. Eine Unterbrechung der ansonsten steti-
gen Oberflache, beispielsweise durch einen Graben, stellt fiir radgetriebene Fahrzeuge
in der Regel ein nicht zu iiberwindendes Hindernis dar. Robotern, die sich auf Beinen
fortbewegen, bietet sich hingegen die Moglichkeit, den Graben durch geschickte Wahl
der Fufaufsetzpunkte zu iiberqueren. Als weiteren Vorteil von Beinen fiihrt [Raibert
(1985)) die aktive Federung an, welche den Pfad des Korpers vom Pfad der Fiifie ent-
koppelt. Somit muss die Nutzlast im Gelande den Bodenunebenheiten nicht folgen, was
die Geschwindigkeit und Effizienz in rauer Umgebung steigern kann.

Diesen Vorteilen stehen — hinsichtlich der technischen Umsetzung des Laufens — auch
eine Reihe von Nachteilen gegentiiber. Der Aufbau eines kiinstlichen Beines gestaltet sich
im Vergleich zum Rad aufwendiger, was in der Regel mit einer Beschrankung der Nutz-
last einhergeht. Weiterhin ist zur Realisierung von Beinbewegungen die Ansteuerung
einer hohen Anzahl von Bewegungsfreiheitsgraden zu bewaltigen.

Das flir Laufmaschinen interessante Einsatzgebiet beginnt in Szenarien, wo dasjenige
fiir Radfahrzeuge endet. Diese Arbeit behandelt die autonome Fortbewegung von Lauf-
maschinen in unstrukturiertem Gelande. Im Unterschied zu strukturierten Umgebungen
lasst sich die Geometrie von unstrukturierten Gebieten nur mit grofem Aufwand und er-
heblichen Unscharfen detailliert beschreiben, da kein vollstandiges a-priori-Wissen iiber
die zu betretende Oberflache und die vorherrschenden Bodenbedingungen verfiigbar ist.
Vulkangebiete, Katastrophenzonen oder Waldgebiete sind Beispiele fiir unstrukturier-
tes Gelande. Damit sich Laufmaschinen in derartigen Umgebungen sicher fortbewegen
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2 KAPITEL 1. EINLEITUNG

konnen, wird es notwendig, die folgenden Schritte vorausschauend zu planen und gege-
benenfalls das Laufverhalten anzupassen. Eine Vorausschau bedingt jedoch ein Modell
der Umgebung, zu dessen Aufbau wiederum Wissen um die eigene Lage in Bezug auf
die Umwelt erforderlich ist. Dies fithrt zum Begriff der Navigation.

1.1 Navigation

Der Begriff Navigation stammt aus dem lateinischen (navigatio ,Schifffahrt). Der
Fremdworterduden definiert Navigation folgendermafien:

Bei Schiffen und Flugzeugen die Einhaltung des gewahlten Kurses und die
Standortbestimmung
(Fremdworterduden, 1982)

Eine detailliertere Definition findet sich im Brockhaus-Lexikon:

Fihrung von Schiffen, Luft- oder Raumfahrzeugen
astronom. Navigation (Standortbestimmung durch Héhenbeobachtung zwei-
er Gestirne mittels Sextanten);
Funknavigation;
barometr. Navigation (Fliegen nach Druckflichen);
terrestr. Navigation (optische Beobachtung landfester Ziele u.a.);
die Satellitennavigation ermoglicht wesentlich genauere Ortsbestimmungen
und damit Treibstoffeinsparungen
(Brockhaus, |1984)

In seiner urspriinglichen Bedeutung bezog sich der Begriff Navigation ausschliefilich
auf die Schifffahrt. Spater wurde er auch in der Luft- und Raumfahrt verwendet. In
den folgenden Jahren fand der Navigationsbegriff Einzug in weitere Bereiche mobiler
Systeme wie das Verkehrswesen oder die Robotik. Nawvigation beschreibt dabei im
wesentlichen vier Aspekte:

Standortbestimmung: Unter Einsatz unterschiedlicher Methoden wird die Position
und ggf. die Orientierung eines mobilen Systems im Raum bestimmt.

Berechnung eines Kurses: Ein mobiles System soll sich zu einem vorgegebenen Ziel-
ort bewegen. Ausgehend von der aktuellen Position wird ein Kurs zum Erreichen
dieses Zielortes ermittelt.

Erstellung einer Karte: Eine notwendige Voraussetzung fiir die Kursberechnung ist
eine Karte, welche die befahrbaren und zur Verfiigung stehenden Wege aufzeigt.
Steht eine solche Karte von Beginn an nicht zur Verfiigung, muss diese sukzessive
aufgebaut werden.

Einhaltung eines Kurses/Fiihrung: Um den Zielort schlieflich erreichen zu konnen,
muss das mobile System den geplanten Kurs verfolgen und ggf. auf Umweltein-
fllisse reagieren.



1.2. ZIEL DER ARBEIT 3

Diese Arbeit befasst sich mit der Navigation von Laufmaschinen in natiirlichem Ge-
lande. Es wird dabei angenommen, dass fiir das zu durchquerende Gebiet noch keine
Karte zur Verfiigung steht — zumindest keine Karte, die den erforderlichen Detaillie-
rungsgrad fiir ein sicheres Durchlaufen des Gelandes aufweist. Hieraus ergibt sich zu-
satzlich die Notwendigkeit, wahrend des Laufens eine Karte und somit ein Modell der
Umwelt aus den zur Verfiigung stehenden Sensordaten aufzubauen.

Ubertragt man obige Ausfithrungen nun auf eine zu steuernde mobile Roboterplatt-
form, lassen sich vier groflere aufeinander aufbauende Teilprobleme unterscheiden:

Lokalisation: Exakte Bestimmung der aktuellen Position und Orientierung des Robo-
ters in seiner Umwelt

Umweltmodellierung: Integration des durch Einsatz der Sensoren gesammelten Wis-
sens liber die reale Welt in einem Modell

Bahnplanung: Die Erstellung eines Plans zum Erreichen der gegebenen Zielvorgabe
Adaption: Eine an die ortlichen Gegebenheiten angepasste Ausfiihrung des Plans

Jeder dieser vier Teilprobleme stellt ein in sich abgeschlossenes Themenfeld dar, das
im Grunde genommen unabhangig von den jeweils anderen behandelt werden kann.
Zwar zeigen sich methodische Abhangigkeiten sowie Gemeinsamkeiten beziiglich der
Umweltreprasentation, jedoch konnen diese auch bei getrennter Abhandlung der ge-
nannten Problemfelder an geeigneter Stelle zum Ausdruck gebracht werden.

1.2 Ziel der Arbeit

Betrachtet man die Veroffentlichungen im Bereich Laufmaschinen, so stellt man fest,
dass sich der Grofiteil der Arbeiten dem mechatronischen Entwurf, dem Aufbau und der
Basissteuerung dieser Art von Roboter widmen. Dies verwundert nicht, fiihrt man sich
die Komplexitat von laufenden Maschinen vor Augen: Bis menschenahnliche Roboter
realisierbar sind, die den Menschen wie beispielsweise im Film ,I, Robot* (Proyas, 2004)
umfassend bei der Arbeit unterstiitzen konnen, wird noch einige Zeit intensive For-
schung und Entwicklung notwendig sein. Das zunehmende wissenschaftliche Interesse
am zweibeinigen Laufen humanoider Roboter ist ein wichtiger Schritt in diese Richtung,
jedoch ist die Bewegung 2-beiniger Roboter zum aktuellen Zeitpunkt auf stark struk-
turierte Laborumgebungen begrenzt. Damit sich eine autonome Laufmaschine auch in
unstrukturiertem Geldande fortbewegen kann, sind neben der grundsatzlichen Fahig-
keit zu Laufen weitergehende Navigationsfahigkeiten erforderlich. Fiir Laufmaschinen
in unstrukturiertem Gelande sind dem Autor umfassendere Ansatze nicht bekannt. Ziel
dieser Arbeit ist es, einen Beitrag zur Schliefung dieser Liicke zu leisten.

Der in dieser Arbeit betrachtete Ansatz soll Laufmaschinen in freiem Gelande in
die Lage versetzen, einen Auftrag, der iiber einen Leitstand erteilt wird, selbststan-
dig auszufiihren. Solche Auftrage konnen z.B. die Form ,Bewege dich ausgehend vom
Start hin zum Ziel* (Abbildung haben. Zur erfolgreichen Durchfiihrung dieser
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I*"I' i7ie:

Abbildung 1.1: Skizziert ist ein Aufgabenszenario, das eine Laufmaschine durch Einsatz
von Navigationsalgorithmen autonom bewéltigen soll. (a) Ausgehend von der aktuellen
Position Start soll der Roboter einen begehbaren Weg zum Zzel finden. (b) Der Roboter
muss einen geeigneten Weg autonom auswahlen.

Aufgabe muss er fahig sein, sich in der aktuellen Umwelt zu orientieren und seine Lage
standig zu aktualisieren. Da von einer unbekannten Umgebung ausgegangen wird, soll
sukzessive eine Karte der Umwelt automatisch aufgebaut werden. In dieser Karte ist es
dann moglich, einen Pfad hin zum Zielpunkt zu planen. Beim Ablaufen des Pfades soll
der Roboter sein Laufverhalten abhangig von den Umgebungsbedingungen anpassen:
wird das Gelande schwieriger soll der Roboter vorsichtiger laufen, wird es hingegen
ewnfacher soll er sich durchaus schneller fortbewegen.

1.3 Beitrag der Arbeit

Um das oben genannte Ziel zu erreichen, werden die vier oben aufgefithrten Teilaufgaben
der Navigation, Lokalisation, Umweltmodellierung, Bahnplanung und Adaption, fiir eine
Laufmaschine realisiert. Aus dem Bereich der mobilen Roboterplattformen existieren fiir
viele dieser Problemfelder die unterschiedlichsten Losungsansatze. Ein Teilaspekt die-
ser Arbeit ist die Untersuchung, ob und inwieweit bereits entwickelte Verfahren dazu
beitragen konnen, eine modellbasierte, sensorgestiitzte Navigation fiir Laufmaschinen
zu entwickeln. Laufmaschinen in natiurlichem Gelande bringen in vielerlei Hinsicht
spezielle Anforderungen und Randbedingungen mit sich. Um diesen Forderungen ge-
recht zu werden, werden sowohl einige bereits entwickelte Verfahren erweitert als auch
neuartige Algorithmen und Vorgehensweisen vorgeschlagen.

Zum Nachweis der in dieser Arbeit vorgeschlagenen und konzeptionierten Fahig-
keiten wird die am Forschungszentrum Informatik (FZI) entwickelte sechsbeinige
Laufmaschine LAURON herangezogen. Die Sensorik der Laufmaschine wird fiir die Um-
setzung der modellbasierten Navigation in natiirlichem Geldande erweitert.



1.4. AUFBAU DER ARBEIT 5

1.4 Aufbau der Arbeit

Im Folgenden wird der Aufbau der Arbeit erlautert. Tabelle stellt den Aufbau der
Arbeit zusammenfassend dar. Kapitel |2| definiert zunédchst die allgemeinen Anforde-
rungen und Randbedingungen einer modellbasierten, sensorgestiitzten Navigation fiir
Laufmaschinen im Gelande. Anschliefend werden die Navigation betreffende Aspekte
von in der Literatur vorgestellten Laufmaschinensteuerungen und vergleichbaren rad-
getriebenen Systemen untersucht und hinsichtlich eines Einsatzes auf autonomen Lauf-
maschinen bewertet.

Die Lokalisationsproblematik ist Gegenstand des Kapitels [3] Anhand der Anforde-
rungen und Randbedingungen der Lokalisation von Laufmaschinen werden verschiedene
Verfahren bewertet. Danach werden die am besten geeigneten auf den Laufmaschinen-
einsatz abgestimmt und einem Fusionsprozess zugefiihrt. Das hierfiir konzeptionierte
Kalman-Filter wird hergeleitet und abschlieffend der Ablauf des Lokalisationsalgorith-
mus skizziert.

Kapitel [4] befasst sich mit der Umweltmodellierung. Zunéchst werden die Anfor-
derungen und Randbedingungen eines Umweltmodells fiir Laufmaschinen im Gelande
erortert. Auf deren Basis werden in der Literatur beschriebene Ansatze evaluiert und
weiterverfolgt. Die Reprasentation der Umwelt in einer geometrischen dreidimensiona-
len Karte sowie der Ubergang auf eine zweidimensionale Hohenkarte sind ein weiteres
Thema des Kapitels.

Die Bahnplanung wird in Kapitel 5| behandelt. Sowohl allgemeine als auch laufma-
schinenspezifische Planungsverfahren werden anhand zuvor formulierter Anforderungen
und Randbedingungen evaluiert. Die Erkenntnisse hieraus bilden die Grundlage zu der
Konzeption eines Bahnplaners fiir Laufmaschinen bestehend aus Laufmaschinenmodell,
Bewertungsfunktion und Potenzialfeldverfahren.

Kapitel [6] befasst sich schlieRlich mit der Adaption. Nach Betrachtung vorhandener
Gelandebewertungen wird eine Beschreibung des Gelandes mittels Kennzahlen herge-
leitet. Es wird gezeigt, wie anhand dieser Information das Laufverhalten an die Ge-
landebedingungen angepasst werden kann. Das Kapitel schlieft mit der Betrachtung
optimaler Fuffaufsetzpunkte.

In Kapitel [7| wird zunachst die sechsbeinige Laufmaschine LAURON IV und deren
dieser Arbeit zu Grunde liegende reaktive Laufmaschinensteuerung kurz prasentiert.
Anschliefend wird die Umsetzung der konzipierten Methoden und Verfahren aus den
vorangehenden Kapiteln auf LAURON IV erlautert. Die Funktionstiichtigkeit der reali-
sierten Komponenten wird anhand unterschiedlicher Experimente unter Beweis gestellt.
Die Ergebnisse werden festgehalten und diskutiert.

Abschliefend wird in Kapitel 8| eine kurze Zusammenfassung der wesentlichen Aspek-
te dieser Arbeit gegeben. Mit einem Ausblick auf zukiinftige Arbeiten schlieftt letztlich
diese Arbeit.



Einleitung

Navigation mobiler Roboter

Modellbasierte Navigation — Anforderungen und Randbedingungen
Laufmaschinen
Radgetriebene und hybride Roboter

Lokalisation

Anforderungen und Randbedingungen
Relative und absolute Lokalisationsverfahren
Odometrie, Orientierungssensor, GPS, Kalman-Filter

Umweltmodellierung

Anforderungen und Randbedingungen
Geometrische und topologische Karten, Belegtheitsgitter
3D-Urkarte, globales 212D-Modell

Bahnplanung

Anforderungen und Randbedingungen
Allgemeine und laufmaschinenspezifische Planungsverfahren
Laufmaschinenmodell, Bewertungsfunktion, Potenzialfeldverfahren

<

>

Adaption von Laufverhalten

Bewertung von Gelande

Beschreibung von Gelande, Laufparameterauswahl, Fufpunktselektion

Realisierung, Experimente und Ergebnisse

LAUurON IV, reaktive Laufmaschinensteuerung
Aspekte der Realisierung, Experimente und Ergebnisse

Zusammenfassung und Ausblick

Stand der Technik s Konzept ¢ Umsetzung

Tabelle 1.1: Aufbau der Arbeit



Kapitel 2

Navigation mobiler Roboter

Where am 1?7 Where am I going? How should I get there?
(Leonard und Durant-Whaite, |1991q)

Mit diesen drei Fragen umschreiben Leonard und Durant-White (1991a)) die generelle
Problematik der Navigation mobiler Roboter:

1. Die Antwort auf die erste Frage ,\Wo bin ich? soll die Lookalisation geben: Wie kann
ein Roboter auf Basis dessen, was er sieht und was er bisher weiff, berechnen, wo
er sich in seiner Umgebung befindet?

2. Die Spezifikation eines Ziels ist die Antwort auf die zweite Frage: ,Wo gehe ich
hin?“ Zur Festlegung eines bestimmten Ziels kann eine Karte der Umgebung her-
angezogen werden.

3. Schlieflich ist es Aufgabe der Planung, die Frage ,\Wie soll ich dorthin kommen?
zu beantworten: Das Wie kann auf die explizite Angabe eines Weges hin zielen:
das ist Aufgabe der Bahnplanung. Dariiber hinaus kann auch die Art und Weise
der Fortbewegung von Interesse sein: dies sollte die Adaption situationsbedingt
entscheiden.

Im diesem Kapitel werden zunachst einige Laufmaschinen vorgestellt, die fiir den
Einsatz in unstrukturiertem Gelande entwickelt wurden. Hierbei liegt das Hauptaugen-
merk auf Systemen, deren Steuerungsansatze Aspekte der Navigation beriicksichtigen.
Es wird aufgezeigt, welche Methoden beziiglich der Lokalisation, Umweltmodellierung,
Bahnplanung sowie Adaption zum Einsatz kommen. Weiterhin wird untersucht, in-
wieweit diese auf Laufmaschinen libertragbar sind. Schliefflich werden gelandefahige
radgetriebene und hybride Robotersysteme betrachtet und deren Navigationsmethoden
hinsichtlich deren Nutzung und Integration auf Laufmaschinensteuerungen diskutiert.

2.1 Allgemeine Anforderungen und Randbedingungen

Obwohl das gesuchte Navigationskonzept sowohl fiir beliebige Laufmaschinen als auch
fiir beliebige Umgebungen geeignet sein soll, kann es nur schwer allen Anspriichen ge-
recht werden. Ein Kleinroboter wie beispielsweise STiQuUITO (McClain und Conrad,

7
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2005) bewegt sich unter anderen Randbedingungen als eine grofe Laufmaschine wie
zum Beispiel ROBOCLIMBER (Molfino et al., [2005). Die jeweils zur Verfiigung stehenden
Ressourcen sowie die unterschiedlichen Zielsetzungen der Roboter erfordern verschiede-
ne Steuerungsansatze, so dass die Navigationsproblematik unterschiedlich gestaltet ist.
Jedoch unterscheiden sich nicht alle Laufmaschinen derart wie die beiden oben genann-
ten, so dass der in dieser Arbeit vorgestellte Navigationsansatz sich nicht nur auf die in
Abschnitt beschriebene Roboterplattform LAURON beschrankt.
Folgende grundlegend einschrankenden Randbedingungen sind zu beachten:

Autonomie: Die Laufmaschine soll sich autonom fortbewegen konnen. Hierzu ist es
notwendig, neben der Aktorik sowohl die gesamte einzusetzende Sensorik als auch
die zu deren Verarbeitung genutzte Rechnerhardware auf dem Roboter mitzufiih-
ren. Um energieautark agieren zu konnen, muss die fiir die Dauer einer Mission
benoctigte Energie auf dem Roboter bereitgestellt werden.

Rechnereffizienz: Ein autonomer Roboter muss in der Lage sein, alle fiir die Bewe-
gung und Planung notwendigen Berechnungen selbststandig durchzufiihren. Die
zur Verfiigung stehende Rechnerkapazitat auf einer Laufmaschine ist aus Energie-,
Gewichts- sowie aus Platzgriinden grundsatzlich beschrankt. Somit ist der sorgsa-
me Umgang mit der Ressource ,,Rechenzeit” bei der Entwicklung von Algorithmen
erforderlich.

Einfache Sensorik: Neben der benctigten Rechenzeit beschranken vor allem Grofe,
Gewicht und Energieverbrauch die verwendbare Sensorik. Wenngleich der Einsatz
hochauflosender Sensorik nicht grundsatzlich ausgeschlossen wird, kann deren Ver-
fligbarkeit nicht vorausgesetzt werden.

Echtzeitfahigkeit: Um die erfolgreiche Durchfiihrung einer Mission nicht zu gefahrden,
muss der Roboter in angemessener Zeit auf dynamische Ereignisse in der Umwelt
reagieren und sich fortbewegen konnen.

2.2 Nayvigationsfahigkeiten von Laufmaschinen

In den letzten Jahren wurde weltweit an zahlreichen laufenden Robotern gearbeitet.
Der Grofiteil dieser Projekte beschaftigt sich mit dem mechanischen Entwurf, dem Auf-
bau der Systeme und der Entwicklung von Steuerungsgrundlagen, die dem Roboter das
Laufen tiberhaupt erst ermdglichen. Obgleich viele der mehrbeinigen Systeme (verglei-
che beispielsweise TUM (Weidemann et al., 1994), GENGHIS (Celaya und Porta, (1998),
TARRY (Frik et al.,, 1999) oder SILO4 (de Santos et al., 2003)) die Fahigkeit besit-
zen, Hindernisse zu iibersteigen und unstrukturiertes Gelande zu durchqueren, ist es
auf Grund der eingeschrankten Navigationsfahigkeit oft nicht moglich, sie zielgerich-
tet in eine bestimmte Richtung zu bewegen. Des Weiteren scheitert selbststandiges,
vorausschauendes Planen meist an der fehlenden geeigneten Navigations- und Lokali-
sationssensorik, um entsprechende Umweltgegebenheiten wahrzunehmen. Umfassende
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Ansatze fiir unstrukturiertes Gelande, welche iiber die Basissteuerung hinaus auch Na-
vigationsaspekte beriicksichtigen, sind selten.

Im Bereich der zweibeinigen Laufmaschinen werden vor allem Stereokamerasysteme
genutzt, um Informationen iiber die unmittelbare Umgebung des Roboters zu gewinnen.
Visuelle Sensorsysteme unterstiitzen die Suche nach ebenen Fufaufsetzflichen, ermog-
lichen es dem Roboter Treppen zu erklimmen und Hindernisse zu iibersteigen oder gar
durch Anpassung der Korperhaltung Engstellen zu passieren (vergleiche beispielsweise
(Chestnutt et al.,[2005; |Lorch et al., 2002; Seara et al.,2002; Okada et al., 2005, Kumagai
und Emura, 2000) oder (Kanehiro et al., |2005)). Jedoch sind nur wenige zweibeinigen
Roboter in der Lage, sich autonom fortzubewegen: sie werden zwar iiber mitgefiithrte
Batterien mit Energie versorgt aber oft mit Hilfe externer Rechnereinheiten gesteuert.
Dariiber hinaus beschrankt sich der Einsatz 2-beiniger Laufmaschinen wie beispielsweise
die HONDA-Roboter (Honda, 2004) oder HRP-2 (Kaneko et al, [2004) auf strukturier-
te, klar definierte Umgebungen. Dies schrankt die Ubertragbarkeit derartiger Ansitze
auf das in dieser Arbeit betrachtete Problemfeld des autonomen Laufens in unstruktu-
riertem Gelande ein.

Trotz der groffen Vielfalt an Laufmaschinen' befassen sich nur wenige Forschungs-
vorhaben mit der Navigationsproblematik unter den speziellen Randbedingungen der
Laufmaschinen in natiirlichem Gelande. Dieser Abschnitt diskutiert im Folgenden einige
Robotersysteme, deren Steuerungen Teilbereiche der Navigation berticksichtigen.

2.2.1 Adaptive Suspension Vehicle

Das ADAPTIVE SUSPENSION VEHICLE (ASV) ist eine zwischen 1981 und 1987 an der
Ohio State Unwversity und der Adaptive Machine Technologies entwickelte experi-
mentelle sechsbeinige Laufmaschine (Abbildung. Ein in einem 2600 kg schweren und
500x100x 330 cm grofien Roboter mitgefiihrter menschlicher Operator hat die Moglich-
keit, zwischen verschiedenen Steuerungsmodi zu wahlen. Von der direkten Ansteuerung
einzelner Beine iiber die Ansteuerung der vorderen Fiihrungsbeine bis zur Vorgabe der
Zentralkorperbewegungsrichtung reicht das Bedienungsspektrum (,shared control®) bei
steigendem Autonomiegrad der Beinbewegungen (Bihari et al., [1989).

Auf der obersten Autonomiestufe wird durch den Einsatz eines 3D-Distanz-Laser-
scanners eine lokale Hohenkarte des Geldndes generiert (Kau et all [1989). Um die
fortlaufenden Abstandsmessungen in der Karte zu vereinen, wird die Lage des ASV
im Raum durch Einsatz eines inertialen Messsystems, bestehend aus Beschleunigungs-
sensoren, Drehratengeber sowie Gyroskopen, standig fortgeschrieben. Mit Hilfe dieser
Karte wird ein vereinfachtes geometrisches Gelandemodell aufgebaut, so dass die Be-
wegungsplanung die Vorgaben des Operators unter Einhaltung von Stabilitatskriterien
simulieren kann (Lee und Orin), |1988). Darauf aufbauend werden die einzelnen Beintra-
jektorien generiert, wobei aus der Hohenkarte zusammenhangende ebene Bereiche als
mogliche Fufiaufsetzpunkte identifiziert werden.

!Bine umfassende Auswahl an Beispielen kann unter www.walking-machines.org im Laufmaschinen-
katalog abgerufen werden.
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Abbildung 2.1: ADAPTIVE SUSPENSION VEHICLE — Ein experimenteller sechsbeiniger
Roboter mit dem Menschen als ,Fahrer.

Hierdurch ist der Operator in der Lage, das ASV iiber unebenes Gelande mit klei-
neren Hindernissen, Hiigeln und Senken zu steuern. Zum Uberqueren von gréferen
Hindernissen muss ein spezieller Klettermodus aktiviert werden, in dem weitere vorde-
finierte Bewegungsmuster zur Verfligung stehen. Die Steuerung des ASV verfiigt liber
keine hoheren Bahnplanungsalgorithmen, da die Navigation grofftenteils vom mensch-
lichen Operator ibernommen wird. Aus diesem Grund wird auf die Erstellung eines
globalen Umweltmodells verzichtet, so dass die Erfassung der Roboterposition durch in
der Regel driftende, relativ messende Systeme den Anforderungen geniigt.

2.2.2 Ambler

Die sechs Beine von AMBLER, einer an der Carnegie Mellon University (Pittsbur-
gh) entwickelte Laufmaschine, sind an zwei Seiten iibereinander rotierend aufgehingt
(Abbildung . In einer typischen Stemmphase hat die Laufmaschine die Ausmafie
von etwa 350x450x500 cm. Auf Grund des geplanten Einsatzgebietes, der Planetener-
kundung, ist der Roboter auf weitestgehende Autonomie ausgelegt. AMBLER verfiigt
liber einen 3D-Laserscanner, aus dessen Tiefenbildern eine geometrische Hohenkarte
mit modellierter Unsicherheit des Gelandes erstellt wird. Die Fusion mehrerer Tiefenbil-
der findet dabei ohne zusatzliche Positionsinformation statt; im Gegenteil liefert dieser
Fusionsprozess sogar eine Schatzung des Roboterversatzes (Hebert et al., [1989). Eine
weitere Methode zur Lokalisation der Laufmaschine wird in (Roston und Krotkov, (1992])
vorgestellt: die Koppelnavigation auf Basis der Beinbewegungen (vergleiche hierzu auch
Abschnitt [3.2.1.1)).

Das Planungssystem verwendet die Hohenkarte, um einen hindernisfreien Pfad sowie
geeignete FuRaufsetzpunkte zu finden (Wettergreen et al., |1990). Die Trajektorienpla-
nung berechnet dabei zuerst alle Gebiete, auf denen AMBLER stabil stehen kann, um
anschliefend mogliche Pfade anhand der begehbaren Punkte zu generieren. Der beste
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Abbildung 2.2: AMBLER — Eine Laufmaschine zur autonomen Erkundung von Planeten.

Pfad wird anschlieffend durch eine Bewertung der Pfade beziiglich Energieverbrauch,
Zeitaufwand und Stabilitat ausgewahlt. Daraufhin werden Gangmuster geplant, die die-
sen Pfad effizient abarbeiten. Hierbei werden die jeweiligen Schrittparameter wie Schrit-
trichtung, -lange, -breite sowie die grundsatzliche Schrittfolge festgelegt. Durch das ge-
plante Gangmuster sind die einzelnen Fufipunkte schon grob vorgegeben, so dass die
Fuffpunktplanung nur auf lokalen Bereichen arbeitet, um den exakten Aufsetzpunkt zu
bestimmen. Dabei bewertet ein Kiinstliches Neuronales Netz mogliche Fuflaufsetzpunk-
te auf Basis von Geldndeeigenschaften wie Stabilitdt und Rutschigkeit (Simmons und|
Krotkov, 1991)). Da diese jedoch nicht direkt messbar sind, finden statt dessen Indikato-
ren wie die Gelandesteigung, Gelandeunebenheit und Oberflachenverlauf Verwendung.

Der Steuerungsansatz von AMBLER umfasst alle Bereiche der Navigation: von Loka-
lisationsmethoden iiber die Modellierung der Umwelt bis hin zu Planungsalgorithmen
werden alle Teilgebiete in einem System integriert. Auf Grund der riesigen Ausmafie
des Robotersystems kann der Transport auf andere Planeten wie beispielsweise den
Mars jedoch ausgeschlossen werden. Zudem ist der Aktionsradius des Roboters stark
eingeschrankt, da er liber Kabel mit einer Basisstation verbunden ist, um sowohl mit
Steuerungssignalen der externen Rechnereinheiten als auch mit der notwendigen Energie
versorgt zu werden. Auf Grund der zur Verfiigung stehenden Rechnerhardware waren
die aufwandigen Berechnungen auch keineswegs in Echtzeit moglich, was die Bewe-
gungsgeschwindigkeit von AMBLER einschrankte.

2.2.3 Dantell

DANTEII, ein achtbeiniger nach dem ,sliding frame“-Prinzip? arbeitender Roboter,
wurde an der Carnegie Mellon University (Pittsburgh) zur Erkundung von Vulka-

?Die acht Beine sind an zwei gegenseitig verschieb- und verdrehbaren Rahmen befestigt. Wihrend die
Beine des einen Rahmens den Roboter unterstiitzen, konnen die des anderen neu platziert werden.
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Abbildung 2.3: DANTE II — Ein Roboter zur Vulkanerkundung.

nen entwickelt (Bares und Wettergreen, 1999). Der Roboter mit den Abmessungen
370x230x370cm bei einem Gewicht von 770kg wird durch ein Stahlkabel am Hang
gehalten, iiber welches er auch mit Energie (2kW) versorgt wird sowie diverse Tele-
metriedaten zur Verfiigung stellt (Abbildung . Neben wissenschaftlicher Sensorik
zur Vulkanerforschung ist DANTE II mit mehreren Uberwachungskameras sowie einem

3D-Distanz-Laserscanner zur Erfassung der umliegenden Bodengeometrie ausgestattet.

Die Benutzerschnittstelle von DANTE II unterscheidet verschiedene Steuerungsmo-
di, die jeweils unterschiedliche Autonomiegrade des Roboters definieren (Tabelle .
Im individuellen Aktuatorbetriebsmodus kann der Operator jedes Bein von DANTE II

Aktuator- Rahmen- Verhaltens- Gang- Pfad-

Kontrollfunkti
ontrolitunktion modus modus modus  modus modus

Regelung des Haltekabels
Beinkoordination

Korperhohe und -lage halten
Schritt anpassen

Hindernisse iibersteigen

Geldnde wahrnehmen

Schritthche und -ldnge ermitteln
Korperhohe und -haltung ermitteln
Fufipunkte korrigieren
Orientierung ermitteln
Pfadplanung, Hindernisvermeidung

Operator Automatik

Tabelle 2.1: Die spezifizierten unterschiedlichen Steuerungsmodi und Autonomiegrade
von DANTE II. Die stufenweise zuschaltbaren, automatischen Kontrollfunktionen erlau-
ben einen flexiblen Einsatz (nach Bares und Wettergreen! (1999)).
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einzeln bewegen, um dieses z.B. iiber ein groferes Hindernis zu bewegen. Im Rahmen-
modus wird die Koordination der Beine automatisch durchgefiihrt. Bei der Erkundung
des Mount-Spurr-Vulkans in Alaska kam hauptsachlich der Verhaltensmodus zum Ein-
satz: Unter Vorgabe von Verhaltensparametern wie Schrittweite, Korperhaltung und
-hohe, passt sich DANTEII hierbei auf Basis der Beinkontakt- und Neigungsensoren
an das Gelande an. Die Basisprimitiven fiir die Vorwartsbewegung sind mit Hilfe einer
Verhaltenssteuerung realisiert. Der autonome Gang-Betriebsmodus erfordert vom Ope-
rator die Eingabe einer zu verfolgenden Trajektorie, so dass der Roboter selbststandig
aus der mit Hilfe eines 3D-Laaserscanners generierten Hohenkarte die notwendigen Ver-
haltensparameter ermittelt. Die hochste definierte Autonomiestufe, der Pfad-Betriebs-
modus, welcher Lokalisation, Bahnplanung sowie Hindernisvermeidung umfasst, wurde
spezifiziert, aber nie umgesetzt.

2.2.4 JROB

Im Rahmen eines inter-universitaren Forschungsprogramms an der Tohoku Univer-
sity, am Tokyo Institute of Technology und an der Unwversity of Tokyo wurden
die vierbeinigen Laufmaschinen JROB-1 (Kagami et al) [1998) und JROB-2
et al, als Forschungsplattform zur Untersuchung der Kopplung von Perzeption
und Aktion entwickelt (Abbildung [2.4). Hierzu wurde die Roboterbasis TITAN VIII
weiterentwickelt und um einen Stereokamerakopf sowie leistungsfahige Rechnerhardwa-
re zur Bildverarbeitung erweitert. Das Gesamtsystem ist 40 cm lang, wiegt etwa 30kg
und wird ferngesteuert. Ein Schwerpunkt der Forschungsarbeiten liegt bei Methoden
der Bildverarbeitung wie Farbsegmentierung, Berechnung des Optischen Flusses und
des Stereotiefenbildes unter Beriicksichtigung der durch das Laufen verursachten Vi-

brationen. Die aus den Kamerabildern gewonnenen Informationen werden anschlieffend
benutzt, um beispielsweise Objekte oder ein vorgegebenes Zielgebiet zu verfolgen, aber

Abbildung 2.4: Die vierbeinige Forschungsplattform JROB-2.
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auch um Hindernisse in der strukturierten Laborumgebung zu vermeiden.
Kakikural (2004) stellen eine auf Potenzialfeldern basierende Planungsmethode vor, mit
Hilfe derer ein Pfad zu einem vorgegebenen Zielpunkt geplant wird. Dabei wird be-
riicksichtigt, dass Hindernisse je nach Hohe und Breite durch Ubersteigen, aber auch
durch Ducken passiert werden kénnen. Die Eigenschaften des stark an Bai et al.| (2002)
angelehnten Ansatzes werden in Abschnitt ausfiihrlich erlautert.

2.2.5 RHex

Der dynamische sechsbeinige Roboter RHEX wurde in einem Gemeinschaftsprojekt der
Unwversity of Michigan, McGill Unwersity, The Unwersity of California at Ber-
keley und Carnegie Mellon Unwversity entwickelt. Der energieautarke Roboter RHEX
hat eine Grofie von 47x40x24 cm und wiegt durch einfaches mechanisches Design nur
8,5 kg. Durch unterschiedliche Ansteuerung der sechs unabhidngig um die Hiifte rotie-
renden Beine kann der Roboter laufen, rennen sowie springen und klettern. Auch stark
zerkliiftetes und unebenes Gelande kann von RHEX bei relativ hoher Geschwindigkeit
von etwa 50 cm/s durchquert werden (Abbildung . Durch einfache Sensorriickkopp-
lungen werden unterschiedliche Open-Loop-Steuerungsstrategien angepasst, um wech-
selnden Umweltbegebenheiten gerecht zu werden (Komsuoglu et al., 2001). Nach
konzentrieren sich die Navigationsansatze auf das Geradeauslaufen durch
Einsatz eines Inertialsystems und die Verfolgung von sich klar vom Untergrund abhe-
benden Linien mit Hilfe einer Kamera. Durch Messen der Verformung der nachgiebigen
Beine gelingt Lin et al.| (2005)) eine Schatzung der Roboterlage auf Basis der Odometrie.
Das sehr spezielle Antriebskonzept dieses Robotersystems erlaubt es nicht, die speziell
auf RHEX zugeschnittenen Navigationsansatze auf Laufmaschinen im Allgemeinen zu

ubertragen.

Abbildung 2.5: Die sechsbeinige Laufmaschine RHEX mit rotierenden Beinen.
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Abbildung 2.6: Die achtbeinige biologisch motivierte Laufmaschine SCORPION.

2.2.6 Scorpion

Der Fokus des SCORPION-Gemeinschaftsprojektes der Universitdt Bremen und der
NASA liegt auf der Entwicklung eines biologisch motivierten, achtbeinigen, gelandefa-
higen Laufroboters (Abbildung [2.6). SCORPION hat eine GréRe von 65x40x (15-35) cm
bei einem Gesamtgewicht von 11,5kg. Zur Realisierung der Steuerung steht ein Netz-
werk aus Motorola-MPC555-Mikrocontrollern zur Verfiigung. Die Laufbewegungen des
Roboters werden mit Hilfe so genannter zentraler Mustergeneratoren erzeugt, die rhyth-
mische Bewegungsmuster sowie Haltungskontrollprimitive zur Verfiigung stellen. Par-
allel hierzu sorgt ein auf sensomotorischen Riickkopplungen basierendes Reflexsystem
fiir die Reaktion auf umweltbedingte Stérungen wie Hindernisse (Spenneberger und
Kirchner|, 2002). Héhere Verhaltensweisen des Roboters nutzen Ultraschallsensoren zur
Hindernisvermeidung sowie kompassbasierte Sensoren zur Einhaltung der vom Benutzer

vorgegebenen Bewegungsrichtung. Zur Stabilisierung des Roboters wird weiterhin die
Laufgeschwindigkeit an das Geldnde angepasst, indem die Haufigkeit der auftretenden
Hindernisreflexe sowie der Lagesensor ausgewertet werden. Robustheit und Fehlerto-
leranz von SCORPION stehen im Vordergrund der Entwicklung (Spenneberger et al.|
, weitergehende Navigationsansatze sind nicht bekannt.

2.3 Radgetriebene und hybride Roboter

Dieser Abschnitt stellt einige mobile Plattformen fiir den Einsatz im Gelande vor, die
entweder mit Laufmaschinen eng verwandt sind oder auf Grund ihrer vorgegebenen
Randbedingungen Ahnlichkeiten mit den in dieser Arbeit betrachteten Laufmaschinen
aufweisen.
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Abbildung 2.7: Der an der Helsink: Unwversity of Technology entwickelte mobile zen-
taurenartige Serviceroboter WORKPARTNER mit hybridem Antriebssystem.

2.3.1 WorkPartner

WORKPARTNER ist ein am Intelligent Machine and Special Robotics Institute der
Helsink:r Unwversity of Technology entwickelter mobiler zentaurenartiger Roboter mit
hybridem Antriebssystem (Ylonen und Halme, 2002)). Der hauptséchlich fiir den ur-
banen Einsatz bestimmte Roboter besteht aus einer Plattform mit vier Beinen, an
deren Ende jeweils ein Radantrieb angebracht ist, sowie einem zweiarmigen Torso zur
komplexen Manipulation (Abbildung . Das hybride Antriebssystem kombiniert die
Vorteile einer flexiblen und anpassungsfahigen Fortbewegung in schwierigem Gelande
mit einem grofen Geschwindigkeitsbereich von bis zu 7km/n auf ebenem Untergrund.
WORKPARTNER hat ein Gesamtgewicht von 250 kg bei einer Nutzlast von bis zu 40kg.
Dabei versorgt ein 3kW Verbrennungsmotor den Roboter mit der notwendigen Energie.

An das Robotersystem werden anspruchsvolle Navigationsanforderungen gestellt:
die weitlaufige Navigation zur Uberbriickung der Distanzen zwischen den Einsatzorten
erfordert Genauigkeiten von etwa einem halben Meter, wohingegen die Navigation am
Einsatzort mit einer Prazision von einigen Zentimetern durchgefithrt werden muss, um
die Manipulation von Objekten zu ermdglichen (Selkdinaho et al., |2001)). Die Lokali-
sationsbasis auf flachem ebenen Grund bildet die Odometrie der Antriebsrader sowie
ein inertiales Messsystem. In schwierigem Gelande oder beim Laufen ist die Odome-
trie jedoch nicht vertrauenswiirdig, so dass hier ausschlieflich auf ein komplementares
System aus GPS-Empfanger und 2D-Laserscanner zuriickgegriffen wird. In offenem Ge-
lande stehen robuste GPS-Daten zur Verfiigung, wohingegen nahe an Gebauden oder
Baumen, wo der GPS-Empfang abgeschattet ist, die Bewegung des Roboters mit Hilfe
von natiirlichen Landmarken in iiberlappenden Laserscans errechnet wird.
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Mok R $ Lu
Abbildung 2.8: Im Jet Propulsion Laboratory eingesetzte Testplattform Rocky 7.

2.3.2 Mars Rover

Die Forschung im Bereich von Roboterplattformen zur Planetenerkundung gewann in
den letzten Jahren durch die erfolgreich durchgefiihrten unbemannten Marsmissionen
yPathfinder” (1997, mobiler Roboter SOJOURNER mit 9kg Gewicht) sowie ,Mars Sur-
veyor Rover Mission“ (2004, mobile Roboter SPIRIT und OPPORTUNITY mit je 185kg
Gewicht und 100 m Reichweite pro Tag) enorm an Bedeutung. Die entfernungsbedingten
Kommunikationstotzeiten einer Mission fernab der Erde erfordern hierbei weitestgehend
autonome Roboter, die in einer unbekannten unstrukturierten Umgebung navigieren,
um das Hauptziel der Mission, wissenschaftliche Untersuchungen des Planeten, zu unter-
stiitzen. Durch den Einsatz von bewahrter und raumfahrttauglicher Rechnerhardware
ist die Rechenleistung auf den Rovern eingeschrankt. Dariiber hinaus muss ein Rover
seine Fahigkeiten bei minimalem Energieverbrauch entfalten konnen. Diese Anforde-
rungen und Randbedingungen finden sich auch bei Laufmaschinen wieder (vergleiche
hierzu Abschnitt [2.1]).

Die mobile sechsradrige Roboterplattform Rocky 7 ist etwa 60x40x35cm grof
und wiegt 15,5 kg (Abbildung . Als Rechnereinheit steht ein cPCI-basiertes 750MHz
PowerPC-System zur Verfiigung. Die Roboterplattform verfligt liber drei Beschleuni-
gungssensoren zur Detektion der Neigung beziiglich des Untergrundes und einem Drehr-
atensensor zur Orientierungsbestimmung, welcher auf Grund relativer Messungen einer
Drift unterworfen ist. Eine absolute Orientierungsbestimmung mit Hilfe von Magnet-
feldsensoren ist auf dem Mars wegen des schwachen magnetischen Feldes nicht moglich,
weshalb die Orientierung durch Beobachtung des Sonnenstandes ermittelt wird
. Auf deren Basis wird die odometrische Positionsschatzung des Rovers berechnet.
RocKy 8, eine etwa doppelt so grofle Nachfolgeplattform, verfligt iiber drei Beschleu-
nigungssensoren und drei Drehratensensoren.

An einem teleskopartigen Manipulator mit drei Bewegungsfreiheitsgraden ist ein
Stereokamerasystem befestigt, das Panoramatiefenbilder der Umgebung liefern kann.
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Aus diesen wahlt der Operator taglich eine Reihe von Wegpunkten aus, die der Rover
anfahren soll. Hierzu tragt der Rover die aus den Stereobildern extrahierten Hindernisse
in eine einfache 2D-Karte ein, durch welche anschlieffend mit Hilfe einfacher Verhaltens-
regeln die nachste Bewegungsprimitive {0,5rad auf der Stelle drehen, 0,25 m vorwarts,
nach rechts oder nach links fahren} ausgewdhlt wird. Zwei weitere am Rumpf des Rovers
angebrachte Schwarzweiff-Kameras werden zur lokalen Hindernisvermeidung verwendet.

Zur Unterstiitzung der Lokalisation werden die oben beschriebenen Methoden unter
Einsatz eines Kalman-Filters zu einer Zustandsschatzung erweitert, so dass visuelle Lo-
kalisationsmethoden wie Abgleich der Hohenkarten aus Stereobildern oder Berechnung
der Stereo-Eigenbewegung die Lageschédtzung verbessern kénnen (Cheng et al., [2005).
Derartige Berechnungen finden jedoch nicht in Echtzeit statt; sie benotigen vor Ort
etwa 2-3 Minuten. Ein auf Fuzzy-Logik basierender Ansatz zur Anpassung der Rover-
bewegung an die Geldndeeigenschaften wird in (Seraji und Howard), [2002) vorgestellt.
Hierbei wird das lokale, regionale und globale Gelande jeweils auf seine Begehbarkeit
hin bewertet (vergleiche hierzu auch Abschnitt [6.1.2)).

In zukiinftigen Marsmissionen sollen Rover auf der Marsoberfliche innerhalb nur
weniger Tage Gesteinsproben sammeln, die anschlieffend wieder zuriick auf die Erde
gebracht werden (Volpe et al.,|[2000; Volpe, 2005). Somit kommt der téglichen Reichweite
eines Rovers eine enorme Bedeutung zu, so dass die oben vorgestellte Missionssteuerung
nicht mehr angewandt werden kann. Die Anforderungen an die Rover-Steuerung steigen
somit in vielen Bereichen:

e Das Umplanen der taglichen Aktivitaten in Abhangigkeit von nicht vorhersehba-
ren Gegebenheiten wie Positionsfehler, Gelandeart, verbleibende Energie und Zeit
muss vorgesehen werden.

e Fine autonome Bahnplanung wird notwendig, um innerhalb eines Tages iiber das
Sichtfeld von 20 Metern hinaus agieren zu konnen.

e Der Rover muss iiber eine exakte und robuste Positionsbestimmung verfiigen, um
eine fehlerfreie autonome Fahrt insbesondere wieder zuriick zur Basisstation sicher
zu stellen.

2.4 Zusammenfassung und Schlussfolgerungen

Die ersten Laufmaschinen, die iiber Navigationseigenschaften verfiigten, wie das ASV,
AMBLER oder spater auch DANTEII, waren alle sehr groff. Sie filhrten ihre Energie-
versorgung in Form eines Motors mit sich oder wurden von auflen iiber ein Kabel mit
Energie versorgt. Somit war es moglich, diese Roboter beispielsweise mit einem 3D-
Laserscanner auszustatten, welcher eine lokale Hohenkarte der Umgebung bereitstellte
und somit eine lokale vorausschauende Adaption an das Gelande unterstiitzte. Derart
schwere und grofie Sensoren bleiben autonomen Laufmaschinen auch heutzutage meist
verwehrt. Um die Aufgaben der Bahnplanung und Adaption auf Basis eines Umwelt-
modells durchfiihren zu konnen, muss eine autonome Laufmaschine deshalb in die Lage
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versetzt werden, ein Modell der Umwelt mit leichter, energieeffizienter Sensorik aufzu-
bauen.

Aktuelle Laufmaschinen wie JROB oder RHEX nutzen wesentlich leichtere, dafiir
aber rechenintensive Kamerasysteme, um Informationen iiber die Umgebung zu gewin-
nen. Diese werden hauptsachlich zur Hindernisvermeidung sowie zur Planung des Pfades
verwendet. Eine Adaption des grundlegenden Laufverhaltens an die ndhere Umgebung
findet nicht statt. Insbesondere werden keine dedizierten Fufaufsetzpunkte ermittelt,
um ein sicheres Durchqueren von unstrukturiertem Gelande zu unterstiitzen. Die Ro-
boterplattform ScoORPION verfiigt nur iiber rudimentare Sensorik zur Erfassung der
Umwelt, so dass auch hier eine vorausschauende Planung und Adaption nicht moglich
ist.

Der Einsatz eines 2D-Laserscanners mit groffer Reichweite zur Erfassung entfernter
Landmarken wie beim hybriden mobilen Roboter WORKPARTNER ist mit autonomen
Laufmaschinen noch nicht realisierbar, wenngleich leichte Distanzsensoren mit kurz-
er Reichweite verfiigbar sind und zur Umwelterfassung von Laufmaschinen beitragen
konnen (vergleiche Abschnitt . Die in zahlreichen Entwicklungen eingesetzte Ste-
reokamerasysteme setzen entweder Spezialhardware (JROB-2) und/oder energieinten-
sive Prozessoren (WORKPARTNER, diverse zweibeinige Laufmaschinen) oder aber lange
Rechenzeiten (MARS ROVER) voraus.

Zusammenfassend lasst sich feststellen, dass fiir Laufmaschinen im Gelande kein um-
fassender Navigationsansatz verfligbar ist. Entweder ist eine zielgerichtete Navigation
im Gelande iiberhaupt nicht moglich oder es werden die Anforderungen und Randbe-
dingungen bezliglich Autonomie, Rechnereffizienz, einfacher Sensorik oder Echtzeitfa-
higkeit verletzt. Die Intention dieser Arbeit ist es, einen Beitrag zur Schliefung dieser
Liicke zu leisten.






Kapitel 3

Lokalisation

Lokalisation (lat. locus, Ort) bedeutet urspriinglich, den Ort eines Gesche-
hens oder Objektes festzustellen oder einzugrenzen. Der Begriff wird bei-
spielsweise in der Akustik, in der Medizin, in der Technik und in der Infor-
matik verwendet.

(Wikipedia, |2004))

Im Zusammenhang mit mobilen Systemen ist das Ziel der Lokalisation die moglichst
exakte Bestimmung der aktuellen Position und Orientierung in der Umwelt. Alle wei-
teren Teilbereiche der Navigation nutzen das Wissen iiber die Lage' des Roboters im
Raum: Alle iiber die Sensoren erfassten Umgebungseigenschaften, die in einer Karte
gespeichert werden sollen, sind mit entsprechenden Lageinformationen verkniipft. Sinkt
die Lokalisationsgenauigkeit, so reduziert sich die Qualitat der Umweltbeschreibung.
Durch geeignete Strategien in der Umweltmodellierung konnen Unzulanglichkeiten der
Lagebestimmung zwar grundsatzlich abgemildert werden, jedoch erhoht sich der Auf-
wand, um den Qualitatsverlust in Grenzen zu halten. Die aktuelle Position und Orien-
tierung stellen fiir die Bahnplanung die Ausgangsinformation dar. Je grofler der Loka-
lisationsfehler zum Planungszeitpunkt, desto unbrauchbarer ist der darauf basierende
Plan. Somit kommt dem Wissen iiber die Lage im Raum eine besondere Bedeutung
zu. Im Folgenden wird beschrieben, welche Lokalisationsmethoden fiir Laufmaschinen
in Betracht kommen und wie diese Methoden zu einer einheitlichen Lagebeschreibung
kombiniert werden kénnen. Im Rahmen von Studien- und Diplomarbeiten (Wiedemann,
2003; Zacharias, 2004; Haug und Riihl, 2005) wurden hierzu wertvolle Beitrdge geleistet.

3.1 Anforderungen und Randbedingungen
Entsprechend der Zielsetzung dieser Arbeit soll die Laufmaschine in der Lage sein,

sich autonom zu einem vorgegebenen Zielpunkt zu bewegen. Die hierdurch gestellten
Anforderungen und Randbedingungen werden im Folgenden erortert.

1In dieser Arbeit soll im Weiteren unter dem Begriff Lage sowohl die Position als auch die Orientierung
eines Korpers im Raum verstanden werden.

21
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Begrenzter Lagefehler: Wird es von der Anwendung nicht ausdriicklich gefordert,
kann zwar auf eine hohe absolute Lokalisationsgenauigkeit verzichtet werden. Ei-
ne definierte Zielkonfiguration kann jedoch nur dann zuverlassig erreicht werden,
wenn der Lagefehler grundsatzlich begrenzt bleibt.

Unerwiinschte Positionsspriinge: Die Navigationsproblematik im Gelande erfordert
zumindest den Aufbau einer lokalen Umgebungskarte. Positionsspriinge wahrend
des Aufbaus der lokalen Karte stellen in der Regel enorme Storeinfliisse dar, die
sich in der Kartenqualitat negativ bemerkbar machen.

3.1.1 Besondere Anforderungen in unstrukturiertem Gelande

Die Zielstellung dieser Arbeit sieht die Navigation im Gelande vor; in natiirlichem Ge-
lande muss aber mit unstrukturierter Beschaffenheit gerechnet werden (vergleiche Ka-
pitel . Hierdurch ergeben sich bei der Wahl von Lokalisationsalgorithmen zusatzliche
Anforderungen und Einschrankungen:

Unabhéangigkeit von a-priori-Karten: Da detaillierte Karten der Umgebung vorab
selten verfligbar sind, jedoch die Planung ein Modell der Umwelt erfordert, muss
neben der Lagebestimmung gleichzeitig ein Umweltmodell aufgebaut werden. Auf
Karten basierende Lokalisationsverfahren sind somit eng an die Kartenerstellung
gebunden.

Unabhéangigkeit von strukturierten Umweltmerkmalen: Strukturierte Merkmale
sind, wie der Name schon andeutet, in unstrukturiertem Gelande kaum zu finden.
Lokalisationsverfahren, die sich derartiger Merkmale, wie z.B. Kanten, bedienen,
sind nicht einsetzbar.

Robustheit gegen wechselnde Umgebungsbedingungen:  Durch Sensorsysteme
werden physikalische Eigenschaften der Umgebung gemessen. Die Algorithmen
zur Auswertung der Sensorik miissen der Tatsache Rechnung tragen, dass sich
natiirliche Umgebungen stindig verdndern (man denke z.B. an eine schwankende
Temperatur oder wechselnde Lichtverhaltnisse).

Robustheit gegen schwierige Bodenbedingungen: Unstrukturiertes Gelande kann
Bodenunebenheiten oder weichen Untergrund mit sich bringen. Infolgedessen ten-
dieren mobile Plattformen zum Rutschen oder Einsinken; die Roboterbewegun-
gen werden unruhiger. Dies wiederum erfordert zusatzliche Anstrengungen bei der
Sensordatenauswertung: Rader drehen durch, Kamerabilder verwackeln, usw.

3.1.2 Zusatzliche Anforderungen bei Laufmaschinen

Laufmaschinen zeichnen sich durch ihre hohe Flexibilitat und Anpassungsfahigkeit aus;
aber gerade auch diese Flexibilitat erschwert u.a. die Lagebestimmung in der Umwelt.
Sollen Laufmaschinen im Geldande lokalisiert werden, so ergeben sich zusatzlich zu den
im letzten Abschnitt aufgezeigten Schwierigkeiten weitere zu beriicksichtigende Rand-
bedingungen:
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Omnidirektionale Bewegung mit 6 Freiheitsgraden: Im dreidimensionalen Raum
umfasst eine Lagebeschreibung sowohl die dreidimensionale Position mit den Kom-
ponenten x, y und z, als auch die dreidimensionale Orientierung mit den Kompo-
nenten «, 3 und y (vergleiche Anhang . Bei radgetriebenen Fahrzeugen wird
insbesondere in flachem Gelande oft vereinfachend von z =0, x =0, 3 = 0 ausge-
gangen. Derartige Annahmen verbieten sich bei Laufmaschinen, da Laufmaschinen
den Zentralkorper beispielsweise schon im Stillstand in allen 6 Dimensionen be-
wegen konnen.

Punktueller Bodenkontakt: Laufmaschinen nutzen Beine fiir die Fortbewegung. Die
Beine unterliegen einem Bewegungszyklus, der in eine Stemmphase und in eine
Schwingphase unterteilt wird. Die Stemmbeine stehen fest auf dem Boden, tragen
das Gewicht des Roboters und schieben den Zentralkorper voran. Die Schwing-
beine bewegen sich belastungsfrei durch die Luft zum nachsten Auftrittspunkt.
Diese beiden Phasen wechseln sich zyklisch ab, um den Roboter voranzutreiben.
Somit verfiigt eine Laufmaschine, im Gegensatz zu radgetriebenen Fahrzeugen,
iber keinen durchgangigen Bodenkontakt.

Viele Bewegungsfreiheitsgrade: Ein Fahrzeug verfiigt haufig nur iiber zwei Bewe-
gungsfreiheitsgrade, eine Laufmaschine wie z.B. LAURON besitzt hingegen 18 (ver-
gleiche Abschnitt . Bedingt durch die hohe Anzahl an Bewegungsfreiheitsgra-
den werden die Roboterbewegungen im Allgemeinen unruhiger und Vibrationen
nehmen zu. Dies kann die im letzten Abschnitt skizzierten Probleme bei der Sen-
sordatenauswertung unter schwierigen Bodenbedingungen noch verstarken.

Langsame Bewegung: Die Fortbewegungsgeschwindigkeit von Laufmaschinen liegt
meistens weit unter denen von mobilen Plattformen. Auf den ersten Blick scheint
diese Tatsache fiir die Lokalisation von Vorteil zu sein. Jedoch kann die langsame
Geschwindigkeit beispielsweise die Messbereichsgrenzen von Sensoren unterschrei-
ten.

3.2 Relative und absolute Verfahren

Die fiir die Lokalisation mobiler Systeme zur Verfiigung stehenden Verfahren konnen
grundsatzlich anhand der daraus gewonnenen Informationen in relative und absolute
Verfahren unterteilt werden: Unter relativen Informationen versteht man Angaben, die
sich auf eine definierte Ausgangskonfiguration beziehen. Informationen iiber die Lage
ergeben sich aus der Ausgangslage und den zwischenzeitlich gemessenen Konfigurati-
onsanderungen. Fehler in der Ausgangslage konnen durch die Messung nicht erfasst
werden, so dass der Lagefehler grundsatzlich unbegrenzt wachsen kann. Absolute Ver-
fahren sind hingegen unabhangig von der jeweiligen Ausgangskonfiguration. Die Lage-
information lasst sich direkt aus den Sensormessungen ableiten, wodurch der Lagefehler
von der Messung und dem eingesetzten Verfahren bestimmt wird und sich somit in der
Regel begrenzen lasst. Absolute Verfahren benoctigen jedoch externe Referenzen oder
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Umweltmerkmale, die unter Umstanden nicht direkt verfiigbar sind. Dariiber hinaus
erfordern diese oftmals einen hohen algorithmischen Aufwand, was die Haufigkeit der
Lageaktualisierung einschrankt. Im Folgenden werden einige Lokalisationsverfahren vor-
gestellt und beziiglich der im letzten Abschnitt formulierten Anforderungen bewertet.
Fir einen umfassenderen Einblick in Sensoren und Standardverfahren zur Lokalisation
mobiler (radgetriebener) Roboter sei z.B. auf Borenstein et al.| (1996) verwiesen.

3.2.1 Koppelnavigation

Koppelnavigation (engl. Dead Reckoning) ist ein mathematisches Verfahren, um die
aktuelle Position eines Objektes, ausgehend von der vorherigen Position, dem bekannten
Kurs sowie dem zuriickgelegten Weg, zu berechnen. Alle relativen Verfahren arbeiten
nach dem Prinzip der Koppelnavigation. Die bekanntesten Vertreter dieses Verfahrens
sind die Odometrie und die Inertialen Navigationssysteme.

3.2.1.1 Odometrie

Odometrie leitet sich aus dem Griechischen ab: hodés, der ,Weg" und métron, das ,Mafk".
Als Odometrie wird oftmals die einfachste Realisierung der Koppelnavigation bezeich-
net. Der Begriff impliziert, dass der zuriickgelegte Weg direkt durch einen mitgefithrten
Wegmesser bestimmt wird. Bei radgetriebenen Fahrzeugen geschieht dies in der Regel
mit Hilfe von Encodern, welche die Bewegung von Lenk- bzw. Antriebsrad messen. Ab-
hangig von der Fahrzeugkinematik, der Anordnung der Antriebs-, Lenk- und Messrader,
konnen die zuriickgelegte Distanz sowie der iiberstrichene Winkel mit Hilfe einfacher
geometrischer Betrachtungen berechnet werden (Abbildung . Die bei der Berech-
nung auftretenden Fehler werden in zwei Kategorien unterteilt: Systematische Fehler
sind bedingt durch nicht exakt bestimmte geometrische Parameter wie Raddurchmesser
und Radabstande. Zur Klasse der nicht-systematischen Fehler zahlen beispielsweise das
Auftreten von Bodenunebenheiten und der Schlupf der Rader.

Viele Algorithmen haben zum Ziel, die durch Fehler bedingte Positionsunscharfe
bzw. -ungewissheit zu schatzen. In Abbildung wird diese Unscharfe mit Hilfe von
so genannten Fehlerellipsen dargestellt: Ohne Korrektur von auflen wachst die Un-
gewissheit liber die ,wirkliche Position des Roboters schrittweise an. Zur Reduktion
der Fehler stellen z.B. Borenstein und Feng (1994) eine Kalibrierungsmethode vor, um
systematische Odometriefehler experimentell zu ermitteln und diese anschliefend zu
korrigieren. Der Lokalisationsfehler kann jedoch erst in Kombination mit absoluten Ver-
fahren beschrankt werden. In Verbindung mit Absolutkorrekturen setzen [Martinelli und
Siegwart| (2003) mehrere Kalman-Filter ein, um sowohl! systematische als auch nicht-
systematische Fehlerkomponenten wahrend der Fahrt zu schatzen, damit die Odometrie
schliefflich zuverlassiger wird.

Im Gelande wachst der nicht-systematische Fehler jedoch sehr schnell an, so dass
oftmals ganz auf die Odometrie verzichtet wird. Ansatze zur Schatzung der Rad-Bo-
den-Interaktion wie sie z.B. Andrade et al.| (1998]) vorstellen sind oft komplex und nicht
fiir alle Gelandearten geeignet. Spatestens in zerkliiftetem Gelande muss auch die ver-
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Fehler—
ellipse

Abbildung 3.1: Koppelnavigation ermoglicht die Lageschatzung einer in Punkt P,
startenden mobilen Plattform durch Beobachtung der zuriickgelegten Wege d;, d; und
ds sowie der iiberstrichenen Winkel 05 und 6,. Je weiter sich die Plattform vom Start-
punkt entfernt, desto grofier werden die in der Grafik durch Fehlerellipsen angedeuteten
Unsicherheiten. Die spezielle Auspragung der Fehlerellipsen hangt sowohl von der Ro-
boterkonfiguration als auch von den beriicksichtigten Unsicherheiten ab.

einfachende Annahme einer zweidimensionalen Roboterbewegung aufgegeben werden
(Lamon und Siegwart|, 2003).

Der iiberwiegende Teil der mobilen radgetriebenen Robotersysteme nutzt die Odo-
metrie als Basissystem ihrer Lokalisation. Die Odometrie liefert kurzzeitig eine akzep-
table Genauigkeit, ist nicht teuer und erlaubt sehr hohe Abtastraten. Da es sich bei
der Odometrie jedoch um ein relatives Verfahren handelt und Fehler der Vergangenheit
nicht korrigiert werden konnen, ist der auftretende Lokalisationsfehler nicht begrenzt.
Warum die Odometrie trotzdem in fast allen mobilen Robotern zum Einsatz kommt,
begriinden Borenstein et al.| (1996) folgendermafen:

e Odometriedaten konnen mit absoluten Lagemessungen fusioniert werden, um eine
bessere und vertrauensvollere Lageschatzung zu erhalten.

e Zur absoluten Lagebestimmung ist oftmals hoher algorithmischer Aufwand not-
wendig wie z.B. die Extraktion von Umgebungsmerkmalen. In der Zeit zwischen
zwel absoluten Positionsangaben kann deshalb die Odometrie eingesetzt werden,
um standig aktuelle Lageinformationen zur Verfiigung zu stellen.

e Viele absolute karten- oder landmarkenbasierte Verfahren erlauben unter Angabe
einer fast korrekten Ausgangslage eine stark reduzierte Rechenzeit und eine hohere
Korrektheit.

e In gewissen Situationen konnen absolute Verfahren auf Grund fehlender externer
Referenzen versagen, z.B. wenn die Umgebung keine verwertbaren Landmarken
aufweist. In diesen Fallen bietet die Odometrie die einzig verfiighare Lageschat-
zung.
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Laufmaschinen besitzen keine Rader und verfiigen nur iiber punktuellen Bodenkon-
takt. Odometriedaten mit deren vorteilhaften Eigenschaften bleiben aber auch Laufma-
schinen nicht verwehrt: [Roston und Krotkov| (1992) présentieren einen Ansatz, um die
Odometrie von statisch stabil laufenden Maschinen zu berechnen. Aus den Stellungsan-
derungen der Stemmbeine werden mit Hilfe der Methode der kleinsten Fehlerquadrate
auf Lageanderungen des Zentralkorpers geschlossen. Zur Reduktion nicht-systemati-
scher Fehler werden als rutschend erkannte Beine bei der Berechnung ignoriert, was
bei der Laufmaschine AMBLER (vergleiche Abschnitt zu einer Ergebnisverbesse-
rung fiihrte. Der bei radgetriebenen Systemen durch Bodenunebenheiten hervorgerufene
nicht-systematische Fehler spielt bei dieser Art der Berechnung keine Rolle, da grund-
satzlich 3D-Lageanderungen betrachtet werden. Dieser Ansatz scheint vielversprechend
und soll deshalb in dieser Arbeit als erste systemimmanente? Positionsschitzung wei-
ter verfolgt werden (vergleiche Abschnitt . Ob der Aufwand einer Betrachtung von
systematischen Fehlern wie sie z.B. Mae et al. (2001) vorstellen fiir die Zielsetzung die-
ser Arbeit von Nutzen sein kann, ist fraglich: In unstrukturiertem Gelande dominieren
nicht-systematische Einfliisse; insbesondere die Unterscheidung zwischen Bodenkontakt
und Rutschen ist kritisch im Hinblick auf die Odometrieberechnung von Robotern, die
mehr als ein Bein gleichzeitig bewegen®. Deshalb verzichtet diese Arbeit auf die Model-
lierung systematischer Fehler.

An dieser Stelle bleibt noch anzumerken, dass die Odometrieberechnung in dieser
Form fiir dynamisch laufende Roboter nicht anwendbar ist: Zum einen sind die Lagean-
derungen dieser Roboter wahrend der Flugphasen nicht erfassbar, da zu deren Berech-
nung nur die Beine mit Kontakt zum Boden herangezogen werden. Zum anderen kann
die Korperorientierung nur dann zuverlassig bestimmt werden, wenn mindestens drei
Beine auf dem Boden stehen; befinden sich beispielsweise nur zwei Beine am Boden,
kann der Zentralkorper theoretisch um die daraus gebildete Achse frei drehen (man ru-
fe sich das Bild eines Reckturners ins Gedéchtnis). Deshalb miissen derartige Roboter
nicht ganzlich auf einen Koppelnavigationsansatz verzichten: in Verbindung mit den
im nachfolgenden Abschnitt aufgefithrten Inertialsystemen ist auch eine Losung dieser
Problematik denkbar.

3.2.1.2 Inertiale Navigationssysteme

Inertiale Navigationssysteme, oder kurz Inertialsysteme, werden schon seit langem im
Flugwesen eingesetzt und gewinnen, auch in mobilen Robotersystemen, zunehmend
an Bedeutung. Inertialsysteme bestehen aus Gyroskopen und Beschleunigungssensoren
(Abbildung . Es werden Rotations- und Beschleunigungsraten gemessen und daraus
Position, Geschwindigkeit und Orientierung geschatzt. Inertialsysteme lassen sich in
zwel Kategorien einteilen:

Gimbaled-Systeme bestehen aus einer kardanisch aufgehangten, stabilisierten Platt-
form. Auf der Plattform installierte Beschleunigungsmesser sind unabhangig von

2Auf LAURON miissen keine zusitzlichen Sensoren angebracht werden. Alle fiir Berechnung der Odo-
metrie notwendigen Sensoren werden von der reaktiven Laufmaschinensteuerung ebenfalls benctigt.
3AMBLER bewegt in der Regel nur eines seiner sechs Beine.
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Abbildung 3.2: Strapdown Inertial-Navigationssystem: Die orthogonale Anordnung
der drei Beschleunigungssensoren und der drei Gyroskope zu einem Sensorarray wird
in der Literatur als Inertial Sensor Assembly (ISA) bezeichnet. Werden die Sensoren
zusammen mit A/D-Wandeln und Signalverarbeitungsalgorithmen wie beispielsweise
Filtern betracht, so wird diese Gesamtheit als Inertial Measurement Unit (IMU) be-
zeichnet. Unter einem Inertialen Navigationssystem (INS) versteht man schlieflich
eine IMU zusammen mit Algorithmen zur Fortschreibung von Orientierung und Positi-
on.

den Rotationen des Tragerfahrzeugs. Die zweifache Integration der Beschleuni-
gungsmesswerte liefert somit direkt den in Nord-, Ost-, und Gravitations-Richtung
zuriickgelegten Weg.

Strapdown-Systeme werden hingegen direkt auf den Rahmen des Fahrzeugs montiert
und erfahren alle Drehungen und Momente, die auf das Fahrzeug wirken.

Strapdown-Systeme sind wesentlich gilinstiger als die mechanisch sehr aufwandigen Gim-
baled-Systeme. Abbildung zeigt die Struktur eines Strapdown-Inertial-Navigations-
systems (INS).

Inertialsysteme besitzen Nulloffsetfehler (die so genannten Biase), Skalierungsfehler
und Temperaturabhangigkeiten. Zur Bestimmung der Position und Orientierung werden
die Drehraten und Beschleunigungsmesswerte integriert. Der so genannte Strapdown-
Algorithmus ist der hierfiir verwendete Standardalgorithmus (Titterton und Weston,
1997)). Durch die einfache bzw. zweifache Integration der Messwerte fiihren schon kleins-
te konstante Messfehler zu unbegrenzt wachsenden Fehlern. Die Lagebestimmung mit-
tels Inertialsystemen ist deshalb nur iiber kurze Zeitintervalle genau.

Inertialsysteme benodtigen im Gegensatz zur Odometrie keinerlei physischen Kon-
takt mit der Umgebung und konnen omnidirektionale Bewegungen in 6D erfassen. Dies
macht sie fiir den Einsatz in unstrukturierter Umgebung sehr attraktiv. Barshan und
Durrant-Whyte| (1995) kommen jedoch zu dem Schluss, dass Positionsschatzungen mit-
tels Beschleunigungssensoren auf Grund der doppelten Integration sehr fehleranfallig
und auf mobilen Robotern fast unbrauchbar sind. Insbesondere bei geringen Beschleu-
nigungen, wie beispielsweise bei langsamen Drehungen, ist der Rauschabstand (engl.
signal-to-noise ratio) gering. Anderungen in der Bewegungsrichtung detektiert ein INS
anhand der auftretenden Radialbeschleunigungen, wodurch diese kaum beobachtbar
sind.
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Haufig werden Inertialsysteme oder auch Gyroskope alleine zur Schatzung der Robo-
terorientierung herangezogen: Fuke und Krotkov| (1996|) reduzieren den Orientierungs-
fehler der Odometrie eines Mondfahrzeuges, indem sie mit Hilfe eines Kalman-Filters die
Messungen des Gyroskops und der Beschleunigungssensoren fusionieren. Gyroskopmes-
sungen sind gut fiir hochfrequente, also sich haufig andernde, Bewegungen geeignet. Be-
schleunigungssensoren sind empfindlich fiir Storungen durch die in diesem Bereich auf-
tretenden hochfrequenten Vibrationen, liefern jedoch bei niederfrequenten Bewegungen
genaue Werte. Gyroskope und Beschleunigungssensoren erganzen sich komplementar.
Das Kalman-Filter fusioniert sie so, dass das Gyroskop bei hochfrequenten Bewegungen
und der Beschleunigungsmesser bei niederfrequenten Bewegungen dominant ist.

3.2.1.3 Zusammenfassung

Zusammenfassend lasst sich feststellen, dass sich der Einsatz von Inertialsystemen auf
langsam laufenden Robotern im Gelande als Odometrieersatz grundsatzlich problema-
tisch gestaltet. Sowohl die Vibrationen beim Laufen als auch die niedrige Bewegungs-
geschwindigkeit erfordern sehr hohe Anspriiche an die Beschleunigungssensoren. Es ist
fraglich, ob teure, hochwertige Sensorsysteme diesen Anspriichen geniigen. Derzeit ver-
fligbare Inertialsysteme konnen die Odometrie fiir Laufmaschinen im Geldnde nicht
ersetzen. Wie schon am Ende des letzten Abschnitts angedeutet, sind sie jedoch als Un-
terstiitzung der Odometrie denkbar: In Phasen schnellen Laufens konnen z.B. Flugpha-
sen liberbriickt oder beim Klettern ein Abrutschen des kompletten Roboters detektiert
werden.

3.2.2 Absolute Orientierungsbestimmung

Die Roboterorientierung («, 3,7v), auch als Roll, Pitch und Yaw bezeichnet, hat einen
sehr grofen Einfluss auf die Genauigkeit der Koppelnavigation (vergleiche Anhang .
In diesem Abschnitt werden einige Verfahren vorgestellt, die durch Messung natiirlicher
Grofien Riickschliisse auf die absolute Orientierung der mobilen Plattform ermoglichen.

3.2.2.1 Gravitation

Die Gravitation zeigt immer in Richtung des Erdmittelpunktes und somit nach unten
in Richtung der negativen z-Achse. Bei der Verwendung von Beschleunigungssenso-
ren in einem Inertialsystem muss beispielsweise die gemessene Gravitationsbeschleuni-
gung herausgerechnet werden, um korrekte Positionsdaten zu erhalten. Die Erdgravi-
tation kann zur Bestimmung der absoluten Roboterorientierung herangezogen werden:
Die Komponenten Roll und Pitch («, 3) des Orientierungsvektors kénnen bestimmt
werden; eine Aussage iiber die Yaw-Komponente (y) ist hingegen nicht mdglich. Die
Messung der Erdbeschleunigung (in unseren Breitengraden 9,81m/s2) stellt an die Be-
schleunigungssensoren keine grofieren Anspriiche, so dass, im Gegensatz zum Einsatz in
Inertialsystemen, auch einfache Sensoren dieser Aufgabe gerecht werden konnen. Da Be-
schleunigungssensoren jedoch empfindlich gegeniiber hochfrequenten Bewegungen sind,
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empfiehlt sich, wie im letzten Abschnitt beschrieben, die zusatzliche Nutzung von Gy-
roskopen zur Stabilisierung der Werte.

3.2.2.2 Sonnenstandsensoren

Sonnenstandsensoren verfolgen die Yaw-Komponente der Orientierung anhand des Son-
nenstandes. Sie konnen nur unter freiem Himmel verwendet werden und kommen z.B. in
der Seefahrt oder in planetaren Rovern zum Einsatz (vergleiche hierzu Abschnitt [2.3.2)).
Preiswerte Sonnenstandsensoren liefern Winkel mit einer Auflosung von 6°-10°. Sie kon-
nen jedoch nur verwendet werden, wenn die Sonne nicht durch Wolken, Gebaude, Baume
u.d. verdeckt wird. Somit beschrankt ein Sonnenstandsensor die Aktionszeitraume eines
Fahrzeugs auf der Erde zu stark, und wird daher meist gar nicht in Erwdgung gezogen.

3.2.2.3 Kompass

Der Kompass misst die Richtung des Erdmagnetfeldes und gibt Auskunft iiber die
Richtung des magnetischen Felds (z.B. die Nordrichtung) und somit der Yaw-Kompo-
nente des Orientierungsvektors. Die Bestimmung der dreidimensionalen Orientierung
ist nicht moglich. Die Starke und die Richtung des gemessenen Magnetfeldes werden
durch elektrische und magnetische Felder verzerrt. Des Weiteren werden die Messungen
durch Ansammlungen von ferromagnetischem Metall gestort. Lokale Verzerrungen des
Magnetfeldes sind auch durch den Roboter selbst zu erwarten: Neben den im Robo-
ter verbauten Metallen erzeugen die mitgefiihrten Rechnereinheiten elektromagnetische
Felder. Weiterhin ist nicht zu vergessen, dass Elektromotoren einen magnetischen Kern
und eine Spule besitzen. Vor dem Einsatz eines Kompasses auf dem Roboter ist des-
halb zu klaren, ob durch geeignete Positionierung des Sensors in Verbindung mit einer
Kalibrierung die gelieferten Daten nutzbar sind (vergleiche Abschnitt .

3.2.2.4 Zusammenfassung

Zusammenfassend lasst sich feststellen, dass Kompass und Gravitationsmessung kom-
plementar sind und sich zur absoluten Orientierungsbestimmung in allen drei Kompo-
nenten erganzen. Beide Verfahren sind im freien natiirlichen Gelande einsetzbar und
auf Laufmaschinen grundsatzlich anwendbar. Deshalb wird in dieser Arbeit der Einsatz

eines entsprechenden Sensors zur Korrektur der odometrischen Orientierungsschatzung
evaluiert (vergleiche Abschnitt [7.1.3).

3.2.3 Aktive Leuchtfeuer

Aktive Leuchtfeuer (engl. Active Beacons) ist der Oberbegriff fiir eine Reihe absoluter
Ortsbestimmungsverfahren, die mit Hilfe von Trilateration oder Triangulation die Po-
sition im Raum bestimmen. Beide Verfahren arbeiten mit einem mobilen Empfanger
(bzw. einem mobilen aktiven Sender) und mehreren aktiven Sendern (bzw. Empfén-
gern), deren Position im Raum bekannt ist. Bei der Trilateration werden die Distanzen,
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bei der Triangulation die Winkel zwischen Empfénger(n) und Sender(n) paarweise ge-
messen. Durch Betrachtung der geometrischen Zusammenhange kann auf die Position,
bei den Triangulationsverfahren auch auf die Orientierung, des mobilen Systems riick-
geschlossen werden. Zur Bestimmung einer 2D-Position werden mindestens zwei, fiir
die eindeutige Bestimmung einer 3D-Position mindestens drei Leuchtfeuer benotigt.
Der mittlerweile wohl bekannteste Vertreter dieser Klasse der absoluten Verfahren, das
nach der Trilateration arbeitende GPS, ist — ganz im Gegensatz zu den meisten anderen
Verfahren dieser Art — im freien Geldnde (zumindest auf der Erde) verfiigbar und wird
im Folgenden kurz eingefiihrt.

3.2.3.1 GPS

GPS steht fiir Global Positioning System und wurde im Rahmen des Navstar-Pro-
gramms? des US-Verteidigungsministeriums entwickelt. Es ermdglicht die prazise Posi-
tionsbestimmung eines Fahrzeugs oder einer Person. Das Navstar-GPS-System besteht
aus einem Raumsegment, einem Kontrollsegment und einem Nutzersegment. Abbil-
dung3.3|illustriert den Systemaufbau. Das Raumsegment besteht aus tiber 24 Satelliten,
die auf 6 verschiedenen Umlaufbahnen die Erde umkreisen. Die Umlaufbahnen wurden
so gewahlt, dass theoretisch immer vier Satelliten gleichzeitig sichtbar sind und somit
eine dreidimensionale Lokalisation moglich ist. Das Kontrollsegment wird aus Kontroll-
und Monitorstationen gebildet. Sie iiberwachen die Satellitenbahnen, berechnen gege-
benenfalls Korrekturen und iibermitteln diese an die Satelliten. Das Benutzersegment
wird durch auf der Erde befindliche Empfanger, oft Rover genannt, gebildet.

Um eine dreidimensionale Positionsbestimmung vorzunehmen, werden die Signal-
laufzeiten vom Empfanger zu mindestens vier® verschiedenen Satelliten gemessen. Auf
Grund von Storungen sind die Messungen um einen bestimmten Betrag verfalscht. Man
spricht deshalb von Pseudoentfernungen. Die GPS-Messungen werden beeinflusst durch
satellitenbezogene Fehler, Signalausbreitungsfehler und empfangerbezogene Fehler. Sa-
tellitenbezogene Fehler entstehen durch Fehler in den Satellitenuhren und Satelliten-
bahnen. Signalausbreitungsfehler werden durch die Troposphidre und die Ionosphare
verursacht. Zur Kategorie der empfangerbezogenen Fehler gehoren Empfangeruhren-
fehler und Mehrwegefehler, die durch Mehrfachreflexionen des Signals auf dem Weg
zum Empfanger verursacht werden.

Eine Verbesserung der Positionsschatzung kann mit dem so genannten differential
GPS (DGPS) erreicht werden. Hierbei befindet sich ein Referenzempfanger an einer
bekannten Position nahe der eigenen Position. Er erfahrt dieselben Fehler wie der eigene
Empfanger. Da seine Position genau bekannt ist, konnen Korrekturterme berechnet und
ibermittelt werden. Es lassen sich verschiedene Moglichkeiten des Zugangs zu DGPS-
Daten unterscheiden:

Funk: Eine Referenzstation berechnet ihre lokalen Korrekturdaten und sendet diese

4Navstar steht fiir Navigational Satellite Timing and Ranging.

5Theoretisch reichen drei Satelliten zur exakten Rekonstruktion der Position, allerdings besitzen nor-
male GPS-Empfanger keine ausreichend prazise Uhr zum Abgleich mit den Satellitenuhren, so dass ein
vierter Satellit bendtigt wird.
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Abbildung 3.3: Das Navstar GPS-System besteht aus drei grundlegenden Segmenten:
Raumsegment, Kontrollsegment und Benutzersegment (nach Borenstein et al.| (1996))).

iber Langwellensender, Mittelwellensender im Kiistenbereich oder iiber das Radio
Data Systems (RDS) im UKW-Frequenzbereich.

Satellitengestiitzt: Beim satellitengestiitzten DGPS (Satellite Based Augmentation
System, SBAS) senden geostationdre Satelliten die Korrekturkarte eines groferen
Gebietes, welche mit Hilfe eines Netzwerks von Monitorstationen (Abbildung3.3)
berechnet wird. Im Vergleich zu terrestrischen DGPS-Systemen ist die erreichbare
Genauigkeit hoher. Zu beachten ist, dass der Empfanger Sichtkontakt zu einem
der relativ flach iiber dem Horizont stehenden geostationdren Satelliten haben
muss.

Goel et al.| (1999) kombinieren Odometrie und Gyroskopmessungen mit GPS-Mes-
sungen, um die Vorteile sowohl der absoluten als auch der relativen Lokalisationsverfah-
ren zu nutzen. Ein Kalman-Filter wird fiir die Filterung der Radgeschwindigkeiten und
der Orientierung benutzt. Es zeigt sich, dass gut kalibrierte Odometrie in Verbindung
mit Gyroskopdaten als Backup-System fiir kurzzeitige Verfolgung nutzbar ist.

Nebot et al. (1997); |[Sukkarieh et al. (1999) verwenden zur Koppelnavigation ei-
nes autonomen Landfahrzeuges ein Inertialsystem, dessen Positions-, Geschwindigkeits-

und Orientierungsschatzung durch GPS-Daten korrigiert wird. Das dabei eingesetzte
Kalman-Filter basiert auf einem Fehlermodell, das die Bias-Fehler des Inertialsystems
beriicksichtigt. Tritt ein Sprung in den GPS-Messungen auf, so fiihrt dies zur falschli-
chen Korrektur des Inertialsystems. Um dieses Problem zu 16sen, wird tiberpriift, ob die
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Typische Positionsgenauigkeit von GPS + 15 Meter
Typische Differential GPS (DGPS)-Genauigkeit + 3-5 Meter
Typische Genauigkeit mit aktiviertem SBAS + 1-3 Meter

Typische RTK-Genauigkeit + 0,1 Meter

Tabelle 3.1: Ubersicht zu erwartender GPS-Genauigkeiten, Daten aus (Kowoma), [2004).

GPS-Daten zur angenommenen Grundverteilung passen. Ist dies nicht der Fall, werden
die Daten abgelehnt und das Inertialsystem wird nicht korrigiert.

Insgesamt folgern Sukkarieh et al.| (1999), dass die Fusion von Inertialsystem- und
GPS-Messungen gut fiir Navigationssysteme geeignet ist. Sie setzen dabei voraus, dass
die Kovarianzmatrizen des Kalman-Filters entsprechend abgestimmt sind. Insbesondere
sollen die Zustands- und Beobachtungskovarianzmatrizen so gewahlt werden, dass das
Inertialsystem nicht immer dem GPS-System folgt, vor allem dann nicht, wenn Spriinge
auftreten. Die Kovarianzmatrizen dienen daher auch der Fehlererkennung. Modellieren
die Kovarianzmatrizen eine zu groffe Unsicherheit in den Orientierungswerten, so kommt
es zu oszillierenden Korrekturen.

Entsprechend der Analyse in Abschnitt kommen Interialsysteme fiir Lauf-
maschinen zwar nicht in Frage, jedoch steht dem Einsatz von GPS zur absoluten Po-
sitionskorrektur nichts entgegen. Nach Sukkarieh et al. (1999) scheinen auch geeignete
Methoden verfiigbar, um der in Abschnitt formulierten Anforderung an eine Posi-
tionsangabe moglichst ohne Spriinge gerecht zu werden. Tabelle listet die erreich-
baren Genauigkeiten verschiedener GPS-Systeme auf. Obwohl RTK®-GPS-Empfanger
momentan noch sehr teuer sind, versprechen die aufgefiihrten Genauigkeiten mit der
Inbetriebnahme des EGNOS” fiir Mitteleuropa vielversprechende Daten.

3.2.4 Landmarken- und kartenbasierte Verfahren / SLAM

Landmarken sind unterscheidbare Umweltmerkmale, die ein Roboter mit Hilfe seiner
Sensoren erkennen kann. Im Gegensatz zu den aktiven Leuchtfeuern sind Landmarken
weder aktive Sender noch Empfanger. Merkmale, die ausschlieflich zum Zweck der Ro-
boterlokalisation in der Umgebung platziert werden, wie beispielsweise Reflektoren oder
Leitbander, werden als kiunstliche Landmarken bezeichnet. Ihre Position ist im Allge-
meinen bekannt und in einem Umweltmodell verfiighar. Zur leichteren Erkennbarkeit
werden sie speziell auf die Umgebung abgestimmt; sie konnen zusatzliche Information
enthalten, z.B. in Form von Barcodes (Tsumura, [1986). Werden in der Umgebung vor-
handene Merkmale, wie beispielsweise geometrische Formen oder auch Deckenlampen

6Mit DGPS wird allgemein die Nutzung von Korrekturen der Pseudoentfernung bezeichnet. Stehen
auch Korrekturdaten fiir die Tragerphasenmessungen zur Verfiigung, die in Echtzeit gesendet werden, so
spricht man von einem Real-Time Kinematic (RTK) System. Die Position kann im Idealfall auf wenige
Zentimeter genau bestimmt werden. Die RTK-Korrekturdaten werden iiber GSM-Mobilfunk iibertragen.

"Das amerikanische Wide Area Augmentation System (WAAS), das European Geostationary Naviga-
tion Overlay System (EGNOS) und der kommerzielle Omnistar-Dienst zéhlen zu den SBAS-Systemen.
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(Launay et al., [2002), fiir die Lokalisation ausgenutzt, so handelt es sich um natirliche
Landmarken. Die grundlegenden Schritte der landmarkenbasierten Lokalisation sind:

1. Aquirieren von Sensorinformationen

2. Detektieren und Segmentieren der Landmarken
3. Korrespondenzsuche im Umweltmodell

4. Berechnen der Position

Wird vor der Korrespondenzensuche eine lokale Karte aufgebaut, die anschliefend mit
einer globalen Karte verglichen wird, spricht man von einem kartenbasierten Ansatz.
Der Ubergang von natiirlichen Landmarken zu kartenbasierten Verfahren verlauft flie-
fend: Viele landmarkenbasierte Verfahren legen das Umweltmodell in einer Art Karte
ab. Im Gegenzug nehmen viele kartenbasierte Verfahren natiirliche Landmarken, wie
beispielsweise Ecken oder Kanten, zur Grundlage (Cox [1991). Andere verzichten wie-
derum auf die explizite Extraktion von Landmarken aus den Sensordaten (Zhang und
Faugeras, [1992).

Oftmals kommen probabilistische Ansatze zum Einsatz, welche die Wahrscheinlich-
keit p(ls,a) bestimmen, den Roboter unter den gegebenen Sensormessungen s und
den (meist odometrischen) Bewegungdaten a in der Lage 1 zu finden. Die ,klassische*
probabilistische Methode, um Unbestimmtheiten zur Lageverfolgung zu nutzen, ist das
erweiterte Kalman-Filter (Leonard und Durant-White, [1991a)). Als Wahrscheinlichkeits-
verteilung p(lls, a) wird eine einfache Gauf-Verteilung angenommen. Dies hat den Vor-
teil, dass die Roboterlage prazise bestimmt werden kann. Diese Verfahren setzen voraus,
dass vor der Korrespondenzensuche die ungefahre Lage des Roboters verfiigbar ist, was
wiederum die Berechnung effizient macht. Die grofiten Nachteile dieser Verfahren liegen
darin, dass sie sich von grofieren Lokalisationsfehlern in der Regel nicht mehr erho-
len konnen und auch Mehrdeutigkeiten Probleme bereiten. Um diesen Nachteil aus-
zuraumen, geht man dazu iber, mit mehreren erweiterten Kalman-Filtern gleichzeitig
mehrere Positionshypothesen zu verfolgen (Jensfelt und Kristensen, [2001)).

Die Markov-Lokalisation (Fox, |1998) w&hlt hingegen eine explizite diskrete Repra-
sentation der Wahrscheinlichkeitverteilung p(l/s, a) iiber alle moglichen Roboterlagen
in einem Gitter oder topologischen Graphen. Hierdurch wird es moglich, den Roboter
zu lokalisieren, auch wenn die initiale Lage unbekannt ist. Mehrdeutigkeiten konnen
reprasentiert und aktiv aufgelost werden. Markov-Lokalisationsverfahren konnen mit
verrauschten Sensordaten, wie beispielsweise Ultraschall, umgehen. Der grofle Nach-
teil der Markov-Lokalisation ist deren hoher Berechnungsaufwand. Aus diesem Grund
etablierten sich die Monte-Carlo-Verfahren, auch Partikelfilter genannt (Dellaert et al.,
1999). Diese approximieren die Wahrscheinlichkeitsverteilung p(l/s, a) durch eine Menge
gewichteter Tupel < 1,w >, wobei | eine Lage und w ein Maft der Bedeutung der Lage
ist. Je bedeutungsvoller eine Lage desto wahrscheinlicher wird diese in der nachsten
Stichprobe enthalten sein. Somit wird eine explizite Berechnung der gesamten Wahr-
scheinlichkeitsverteilung vermieden.
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Ist eine a-priori-Karte nicht verflighar, so muss diese simultan zur Lokalisation aufge-
baut werden. Zurtickgehend auf Leonard und Durant-White (1991b) in der Fachliteratur
kurz als SLAM (engl. Simultaneous Localisation And Mapping) bezeichnet, stellt dies
gewissermafien das ,Henne-Ei-Problem“ der Lokalisation dar und gilt als eine der grofien
Herausforderungen der mobilen Robotik: Ohne eine Karte kann sich der Roboter nicht
lokalisieren und ohne bekannte Roboterposition kann keine Karte aufgebaut werden. Die
meisten SLAM-Algorithmen lassen sich einer der folgenden Klassen zuordnen (Russell
und Norvig, [2004):

Kalman-Filter-Ansitze stellen die Karte der Umgebung als Menge von Landmarken
dar. Fiir jede Landmarke verwalten sie die geschatzte Position und die Unsicher-
heit, mit welcher die Schatzung verbunden ist. Mit jeder Sensormessung schatzen
sie die Positionen aller Landmarken und des Roboters so, dass diese den kleinsten
quadratischen Abstand von den realen Positionen besitzen.

Belegtheitsgitter-Verfahren kombinieren die Erstellung eines Belegtheitsgitters mit
einem Lokalisationsverfahren (vergleiche hierzu Abschnitt [4.3). Die Neuberech-
nung der Karte und die Positionskorrektur der Lokalisation werden im gegensei-
tigen Wechsel ausgefiihrt.

Expectation-Maximization-Verfahren fiithren in einem so genannten Erwartungs-
schritt eine Form der Markov-Lokalisation durch, um im anschliefenden Maxi-
mierungsschritt die wahrscheinlichste Karte zu berechnen.

Relaxations-Algorithmen berechnen die optimale Karte nur mit Hilfe von relativen
Odometriemessungen. Die Karte wird als attribuierter Graph dargestellt: Land-
marken mit Position und Unsicherheit entsprechen den Knoten. Die Kanten, mit
Distanz- und Winkelangaben versehen, reprasentieren die gefahrenen Routen zwi-
schen den Landmarken. Ein zusatzliches Konfidenzmaf der Kanten gibt an, mit
welcher Wahrscheinlichkeit der Roboter diese Route befahren kann.

Bei der simultanen Lokalisation und Kartierung beeinflussen sich die Verfahren un-
tereinander, so dass die Fehler der verschiedenen Sensormessungen in der Regel nicht
mehr als voneinander unabhangig betrachtet werden konnen. Je nach Reprasentati-
on der Karte weist die SLAM-Problematik weiterhin eine sehr hohe Dimensionalitat
auf, was den Suchraum und somit auch die Komplexitat der Kartenberechnung enorm
erhoht. Dariiber hinaus muss der Roboter das Korrespondenzproblem losen: Gehoren
Sensormessungen, die zu verschiedenen Zeitpunkten aufgenommen wurden, zum glei-
chen Objekt der Umgebung, oder nicht? Schliefllich fiihrt die Dynamik der Umgebung
dazu, dass Sensormessungen, die vom erwarteten Wert abweichen, mehrere Annahmen
zulassen: Hat sich die Umgebung geandert, oder ist die Annahme fiir die Roboterposi-
tion fehlerbehaftet?

Die Positionsgenauigkeit von landmarken- und kartenbasierten Verfahren hangt im
Allgemeinen von der Distanz zwischen dem Roboter und der Landmarke ab. Ist der Ro-
boter weit weg von den Landmarken, ist die Positionsgenauigkeit gering. Beispielsweise
lokalisieren |Cozman et al. (2000) basierend auf dem Ansatz von |Stein und Medioni
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(1995) einen planetaren Rover anhand des panoramischen Horizonts, womit sie eine
Genauigkeit im Bereich von hundert Metern erreichen. Hohere Genauigkeiten werden
nur erreicht, wenn der Roboter sich nahe bei einer Landmarke befindet.

Obwohl der Begriff der ,natiirlichen“ Landmarken einen Bezug zur Natur nahe legt,
ist festzustellen, dass von Menschenhand geschaffene Landmarken, wie sie vor allem in
stark strukturierter Umgebung zu finden sind, viele Vorteile aufweisen: Einfache Geo-
metrien sind leicht segmentierbar und lassen sich gut voneinander unterscheiden. Die
nahezu konstanten Umgebungsbedingungen in Gebauden ermoglichen dariiber hinaus
eine hohe Zuverlassigkeit bei der Sensordatenaquise. So stellen z.B. Karlsson et al.
(2005) einen kommerziell verfiigbaren, kamerabasierten, auf Grauwertmerkmalen basie-
renden SLAM-Ansatz vor, mit dem sich Roboter in Gebauden zurechtfinden konnen.

Im Gegensatz hierzu stellen sich andernde Lichtverhaltnisse flir kamerabasierte Ver-
fahren oft weitreichende Probleme dar: Landmarken werden gar nicht mehr erkannt,
oder andere Objekte mit dhnlichen Merkmalen werden irrtiimlich fiir eine Landmarke
gehalten. Trotzdem sind kamerabasierte Verfahren fiir die Lokalisation im Gelande ge-
eignet: Bilder liefern groffflachig Daten mit Helligkeits- und Farbinformationen, so dass
die Extraktion von Landmarken z.B. auch auf einer weitlaufigen Wiese grundsatzlich
denkbar ist (Todt und Torras|, [2000). Derartigen Umgebungen ist mit anderen Sensor-
systemen, wie Laserscannern oder gar Ultraschall, nur schwer beizukommen.

In natiirlichen, unstrukturierten Umgebungen ist es schwieriger, eindeutig identifi-
zierbare und wiederauffindbare Merkmale als Landmarke zu klassifizieren. Des Weite-
ren stellt ein Verfahren, das in unterschiedlichen Umgebungen arbeiten kann, eine grofie
Herausforderung fiir Sensorik und Algorithmen dar. Es sollte fahig sein, mit unterschied-
lichen Typen von Landmarken umgehen zu konnen, um den hohen Anspriichen gerecht
zu werden. Dies deutet darauf hin, dass landmarken- und kartenbasierte Verfahren zur
Lokalisation im Gelande ein aufierst komplexes Themengebiet darstellen.

Zur Anwendung auf einer Laufmaschine kommt erschwerend hinzu, dass die meisten
landmarken- und kartenbasierte Verfahren — allen voran die groffe Gruppe der kamera-
basierten Verfahren — rechenintensiv sind und somit die grundlegende Randbedingung
der Rechnereffizienz aus Abschnitt verletzen. Die Tatsache, dass im Gelande keine
a-priori-Karte verfligbar ist, erfordert einen SLAM-Ansatz.

Landmarken- und kartenbasierte Verfahren als Erganzung von GPS sind prinzipiell
geeignet, um die Lokalisation im Geldnde robust und zuverlassig zu machen: In freien
offenen Gebieten sind kaum geeignete Landmarken zu finden; hier verspricht das GPS
bei freier Sicht gute Positionswerte. In Bereichen mit verdeckter Sicht zu den Satelliten
konnen die das GPS storenden Objekte als Landmarken zur Lokalisation dienen.

3.3 Schlussfolgerungen

Unter den gegebenen Randbedingungen ist keines der vorgestellten Verfahren alleine in
der Lage, eine Laufmaschine im Gelande auf Dauer zu lokalisieren; eine Kombination
erscheint durchaus sinnvoll. Tabelle fasst die Bewertung der vorgestellten Lokalisa-
tionsverfahren hinsichtlich der in Abschnitt gestellten Anforderungen zusammen.
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Allgemein:
einfache Sensorik b 4+ 4+ 4+
Rechnereffizienz, Echtzeitfahigkeit 4+ 4+ 4+ 4+
Lagefehler begrenzt + o+t A = =
keine Positionsspriinge o o 4+ 4+ 4+

Unstrukturiertes Gelande:

unabhangig von a-priori-Karten 0 44 4+ 4+ 4+
unabhangig von strukturierten Umweltmerkmalen o + 4 4+ 4+
robust gegen wechselnde Umgebungsbedingungen = — + + 4+ 4+
robust gegen schwierige Bodenbedingungen e T
Laufmaschinen:

sechs Freiheitsgrade bei der Bewegung + = 4t o+
punktueller Bodenkontakt 4+ 4+ 4+

viele Bewegungsfreiheitsgrade + o+ o+ +

langsame Bewegung ++ 4+t ——  ++

++: gut geeignet +: geeignet o: mafig geeignet —: wenig geeignet ——: ungeeignet

Tabelle 3.2: Beurteilung der untersuchten Lokalisationsverfahren anhand der an sie ge-
stellten Anforderungen: Kein Verfahren geniigt, um eine Laufmaschine iiber langere Zeit
hinweg alleine zu lokalisieren; eine Kombination aus relativen und absoluten Verfahren
ist notwendig. Inertialsysteme scheitern insbesondere an den langsamen Bewegungen
von Laufmaschinen. Trotz reduzierter Genauigkeit im Geldnde stehen odometrische
Daten zur Verfiigung. Landmarken- und kartenbasierte Ansatze erfordern komplexe, re-
chenintensive Sensoren. In Kombination erfassen Kompass, Gravitation und GPS alle
sechs Bewegungsfreiheitsgrade.
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Der Lagefehler der beiden relativen Verfahren zur Koppelnavigation, Odometrie und
Inertialsystem, kann stark anwachsen. Auf Grund der auftretenden langsamen Bewe-
gungen kommt ein Inertialsystem aber nur zur Unterstiitzung der Odometrie in Frage.
Die Odometrie kann fiir Laufmaschinen durchaus berechnet werden, obwohl sich die
erzielbare Genauigkeit insbesondere unter schwierigen Bodenbedingungen in Grenzen
halt. Der Nutzung als standig verflighares Basissystem zur Lokalisation, wie sie auf
vielen radgetriebenen Plattformen praktiziert wird, steht aber nichts im Wege.

Die Begrenzung des Lagefehlers kann mit Hilfe absoluter Verfahren geschehen. Ein
nichtblockierendes System zu absoluten Orientierungsbestimmung steht durch einen
Kompass in Verbindung mit Beschleunigungssensoren zur Messung der Gravitation zur
Verfiigung. Kommerziell erhaltliche Systeme nutzen u.a. Gyroskope, um die Orientie-
rungswerte wahrend der Bewegung zu stabilisieren (vergleiche Abschnitt ; die
Robustheit der Messungen gegeniiber storenden Umwelteinfliissen bleibt noch zu un-
tersuchen.

Des Weiteren sind im Geldnde (auf der Erde) GPS-Daten in der Regel verfiigbar, so
dass dessen absolute Positionsinformationen verwendet werden konnen, um die absolu-
ten Orientierungsinformationen zu einer absoluten 6D-Lagebeschreibung zu erganzen.
Insbesondere das fiir Mitteleuropa in Betrieb gehende EGNOS erzeugt gut verwertbare
Informationen mit ausreichender Genauigkeit. Andererseits besteht nicht standig Sicht-
kontakt zu den Satelliten wie beispielsweise im Wald, unter Briicken oder in Tunnels,
so dass eine absolute Positionskorrektur nicht immer garantiert werden kann.

Fiir eine robustere Gestaltung der Lokalisation konnen landmarken- und kartenba-
sierte Ansatze herangezogen werden. Diese erfordern jedoch eine groffe Rechenleistung,
so dass zusatzliche Rechnerhardware erforderlich wird. Der Einsatz derartiger Verfah-
ren wird weiterhin durch fehlende a-priori-Karten, wechselnde Umgebungsbedingungen
sowie unstrukturiertes Gelande erschwert. Daher wird im Folgenden auf eine detaillierte
Untersuchung landmarken- und/oder kartenbasierter Lokalisationsansdtze verzichtet.

Somit fallt die Wahl auf die am besten geeigneten Lokalisationsverfahren: Odometrie,
Kompass & Gravitation sowie GPS. Zu beantworten bleibt noch die Frage: Wie konnen
die Lagedaten dieser unterschiedlichen Verfahren miteinander fusioniert werden?

Sensordatenfusion bezeichnet hierbei den Prozess, durch den Daten unterschied-
licher Systeme in eine einheitliche Darstellungsform gebracht werden. Um die Lage
eines Roboters anhand von Sensormessungen unterschiedlicher Genauigkeit zu bestim-
men, werden Sensordatenfusionsschemata benutzt, die die Messungen moglichst opti-
mal kombinieren. Sensordatenfusion kann auf verschiedenen Ebenen stattfinden. Die
unterste Ebene ist durch die Signalebene, die oberste Ebene ist durch die Symbolebene
gegeben. Fusionsmethoden lassen sich in numerische und geometrische Methoden un-
terteilen. Numerische Datenfusion beschreibt die direkte Verkniipfung von Messdaten.
Bei der geometrischen Datenfusion werden die Messwerte in eine Darstellung integriert,
die dann bei Bedarf interpretiert wird. Ein Beispiel hierfiir ware ein geometrisches Um-
weltmodell.

Die Antwort auf die gestellte Frage wurde in den letzten Abschnitten anhand etlicher
Beispiele angefiihrt: Das Kalman-Filter ist eine gut verstandene und zur Lokalisation
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oft eingesetzte numerische Fusionsmethode, die im System vorhandene Unbestimmt-
heiten ausnutzt, um statistisch optimale Ergebnisse zu liefern. Es wird zur Fusion der
unterschiedlichen Sensordaten im Folgenden herangezogen.

Die weiteren Abschnitte dieses Kapitels beschreiben den in dieser Arbeit entwickel-
ten Ansatz zur Lokalisation von Laufmaschinen im Gelande.

3.4 Odometrie von Laufmaschinen

Wie schon in Abschnitt erlautert, konnen auf einer Laufmaschine die Standard-
verfahren zur Odometrieberechnung radgetriebener Roboter nicht eingesetzt werden.
Trotzdem soll die Odometrie nach Roston und Krotkov| (1992)) als relativ arbeiten-
des Basissystem zur Lagebestimmung dienen, da sie jederzeit verfiigbar ist und trotz
schwieriger Bedingungen im Gelande dennoch den grundlegenden Trend der Bewegung
in allen sechs Dimensionen nachvollziehen kann.

3.4.1 Odometrieberechnung

Die im Folgenden skizzierte Berechnung der Koppelnavigation von Laufmaschinen nutzt
sowohl Gelenkencoder der Beine als auch Kontaktsensoren in den Fiiffen, um Riick-
schliisse auf die Zentralkorperbewegung zu ziehen: Die Stemmbeine einer Laufmaschi-
ne stehen im Kontakt zum Untergrund; sie tragen das gesamte Korpergewicht und
schieben den Roboter voran. Erreichen sie die so genannte PEP (Posterior Extreme
Position, hintere Extremposition) werden sie angehoben und gehen in die Schwing-
phase tiber. Ohne Einfluss auf die Zentralkorperbewegung werden sie zur so genannten
AEP (Anterior Extreme Position, vordere Extremposition) geschwungen, um dort eine
neuerliche Stemmphase zu beginnen.

Dementsprechend fiihren ausschliefflich die Bewegungen der Stemmbeine zu einer
Bewegung des Roboters in Bezug auf seine Umwelt. Unter Idealbedingungen bleibt die
Position b? eines Stemmbeins j im globalen Koordinatensystem wahrend der Stemm-
phase konstant; im Roboterkoordinatensystem fiihrt es jedoch eine Bewegung aus, so
dass sich die Position bj standig andert. Uber eine Koordinatentransformation mit dem
Translationsvektor p® und der 3 x 3 Rotationsmatrix R& sind beide miteinander ver-
kniipft:

bE — RELY + p& . (3.1)

Dabei sind die Beinpositionen bj im Roboterkoordinatensystem durch die Roboterki-
nematik und die Stellung der Gelenkwinkel stets bekannt; die Positionen b].g im globalen
Koordinatensystem sind durch den zeitlichen Verlauf bestimmt. Durch die Rotations-
matrix R und den Translationsvektor p€ ist die Lage des Koordinatenursprungs des
Roboterkoordinatensystems r bzgl. des globalen Koordinatensystems g und damit die
gesuchte Roboterlage L eindeutig bestimmt (vergleiche hierzu Anhang :
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wobei die Orientierung 1€ sich nach Anhang direkt aus der Rotationsmatrix RE
berechnen lasst.

Nun gilt es, das durch alle Stemmbeine aufgestellte Gleichungssystem nach R& und
pe aufzulosen. Diese sind eindeutig bestimmt, wenn drei nicht kollineare Stemmbei-
ne betrachtet werden. Sind weniger als drei Stemmbeine verfiigbar, kann der Roboter
theoretisch frei um die durch die zwei Fufaufsetzpunkte gebildete Gerade (bzw. den
einen Fufaufsetzpunkt) rotieren. Bei mehr als drei Stemmbeinen ist das Problem iiber-
bestimmt und auf Grund verrauschter Sensordaten sowie Modellunsicherheiten keine
eindeutige Losung mehr zu erwarten, weshalb eine Losung mit Hilfe der kleinsten Feh-
lerquadrate berechnet werden kann. Der quadratische Fehler F iiber alle Stemmbeine j
soll minimiert werden:

F(RE, p&) = ) g/ f; — min (3.3)
j

mit Fehlern
f; = bf — be}” —pé (3.4)

und auf Beobachtungen basierenden Gewichten

0 Bein j befindet sich in der Schwingphase
9; = (3.5)

1 Bein j befindet sich in der Stemmphase

Zur Losung der Gleichung kann auf die so genannte singuldre Wertzerlegung (engl.
singular value decomposition) zuriickgegriffen werden, welche im Folgenden kurz erldu-
tert wird. Es seien:

g= Z 9; (3‘6)

bE =) gb% , (3.7)
j
j
B=) g;bfbi’ (3.9)
j
und
E—B-_ lbepT : (3.10)
g
wobei
usv' =t (3.11)

die singularen Wertzerlegung von E ist. Dann sind

(b& — REbY) (3.12)
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die besten Schatzungen fiir R€ und p&, welche die Gleichung minimieren.
Nachdem ein Berechnungsschritt durchgefiihrt wurde, muss noch die globale Position
der Beine aktualisiert werden:

b)fg _ {ﬁ%bjr + p& Bein j befindet sich in der Schwingphase (3.13)

b].g Bein j befindet sich in der Stemmphase

3.4.2 Gewichtung der Beine

Die erzielbare Genauigkeit dieser Methode im Gelande hangt neben einer gut kalibrier-
ten Roboterkinematik in erster Linie von einer geschickten Wahl der Gewichte g; ab.
Die einfache Formulierung aus Gleichung wird storenden Einfliissen in realen Um-
gebungen nicht gerecht:

1. Ein auf dem Boden stehendes Bein kann z.B. auf weichem Untergrund einsin-
ken oder auf Grund innerer Verspannungen wegrutschen: Somit bewegt sich das
Bein im globalen Koordinatensystem; es verletzt die Annahme einer konstanten
Position b]fg wahrend der Stemmphase.

2. Der Ubergang von Schwing- zu Stemmphase ist in der Regel flieRend: Der Fuf
berlihrt den Boden, wird dann allmahlich belastet, bis er schlieflich fest auf dem
Boden steht. Nicht jede Beinbewegung wahrend dieser Phase tragt zur Bewegung
des Zentralkorpers bei. Wann genau ist der Zeitpunkt fiir den Phasenwechsel an-
zusetzen?

3. Durch unebenen Untergrund kann der gesamte Roboter kippen oder wegrutschen,
ohne dass sich iiberhaupt ein Bein bewegt.

Dem ersten Punkt kénnte durch eine einfache Uberpriifung auf rutschende Beine, die
anschliefend bei der Berechnung ignoriert werden, entgegnet werden. Jedoch scheitert
dieses Vorgehen bei Laufmaschinen wie beispielsweise LAURON, die gleichzeitig mehrere
Beine schwingen konnen: Beim Tripod, der ,Standard“-Gangart sechsbeiniger Insek-
ten wie z.B. bei Stabheuschrecken, sind in der Regel nur drei Beine gleichzeitig auf
dem Boden. Rutscht eines, waren nur noch zwei Beine fiir die Odometrieberechnung
verwendbar, wodurch die Roboterlage nicht mehr eindeutig bestimmbar ist. Somit be-
darf es einer differenzierten Betrachtung rutschender Beine. Der zweite Punkt erfordert
dariiber hinaus einen ,weichen Ubergang von Schwing- zu Stemmphase. Durch die
Odometrie nicht erfassbar ist der dritte und letzte Punkt: Dieser Art von Fehler kann
nur durch Hinzunahme weiterer Sensorik erfasst werden.

Den beiden ersten Punkten kann durch die Wahl kontinuierlicher Werte fiir die
Gewichte g; € [0; 1] Rechnung getragen werden. Doch welche Faktoren beeinflussen das
Gewicht gj, mit dem ein Bein j in die Odometrieberechnung einfliefft?

e Schwingbeine haben iiberhaupt keinen Einfluss.

e Fest auf dem Boden stehende Beine bringen ihre Bewegung voll ein.
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e Je starker ein Bein auf dem Boden steht, desto weniger wahrscheinlich ist ein
seitliches Rutschen in genau diesem Moment, denn wahrend des Rutschens tragt
das Bein in der Regel weniger Gewicht.

e Beine mit leichtem Bodenkontakt setzen unter Umstanden gerade auf dem Unter-
grund auf, sinken ein oder rutschen zur Seite.

Diese Aufzahlung lasst erkennen, dass der Grad des Bodenkontakts eines Beines eine
gute erste Schatzung der Gewichte g; darstellt. Da ein exaktes mathematisches Modell
nicht formulierbar ist, bieten sich Methoden der Unscharfen Logik (Fuzzy-Logik) an,
die in Anhang [B| kurz eingefiihrt werden. Diese ermdglichen es, das linguistische Er-
fahrungswissen in die Berechnung einzubringen: Das Wissen wird in Form von Regeln
abgelegt und fiir die Fluzzy-Implikation verwendet. Ein weiteres Problem besteht dar-
in, Aussagen wie beispielsweise ,fest auf dem Boden stehend“ aus den zur Verfligung
stehenden Sensorwerten zu quantifizieren. Die Modellierung durch die linguistische Ter-
me ,wenig", ,mittel, ,viel“ der linguistischen Variablen ,Fuftkraft” ist fiir den Anwender
gut nachvollziehbar. Jedoch miissen auch hierbei die Wertebereiche der linguistischen
Terme bestimmt werden.
Folgende Griinde sprechen fiir die Nutzung von Fuzzy-Logik:

e Nichtlineare Zusammenhange lassen sich leicht formulieren.

e Die Regeln lassen sich leicht und verstandlich erstellen. Implikationen wie ,Wenn
A, dann B“ lassen sich, im Gegensatz zu einer parametrisierten mathematischen
Gleichung, direkt formulieren und verarbeiten, wie sie wahrgenommen werden.
Auch sind die Zusammenhange direkt aus den Regeln ablesbar.

e Der Regelsatz lasst sich auf einfache Weise erweitern, indem man weitere Regeln
hinzufligt. Dabei verlassen die Ausgangsgroffen ihren Definitionsbereich nicht.

e Die Regeln konnen auf andere Roboterarchitekturen oder andere Sensorik iiber-
tragen und angepasst werden. Dazu geniigt es, wenn die entsprechenden Eingangs-
Fuzzy-Mengen angepasst werden.

e Fuzzy-Methoden tragen zur Reduktion unerwiinschter Auswirkungen nicht perfek-
ter Modelle bei. Nicht immer wird man in der Lage sein, vollkommen konsistente
Regelsatze zu erstellen. Fuzzy-Methoden modellieren per Definition Unscharfen:
Widerspriichliche Regeln werden toleriert, ihre Effekte heben sich auf.

Wie bereits angedeutet, bilden vor allem die Krafte, die auf die einzelnen Fiifie
des Roboters wirken, die Grundlage fiir eine unscharfe Bewertung der Beingewichte g;.
Neben dem Absolutbetrag der einzelnen FuRkrafte Fj' mag beispielsweise auch der Anteil
der Fuftkraft an der Gesamtkraft, also der relative Kraftanteil Fj eine vielversprechende
Wahl als linguistische Variable in der Modellierung des Fuzzy-Bewerters darstellen, um
der unterschiedlichen Beinanzahl am Boden im Grenzbereich gerecht zu werden. Dieser
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Abbildung 3.4: Ablauf der Odometrieberechnung von Laufmaschinen: Der Fuzzy-Bo-
denkontaktbewerter berechnet die Beingewichte g; aus den absoluten (F{') und relati-
ven (F]) FuRkréften, die zusammen mit den roboter-lokalen (bf) und den globalen (bf)
Beinkoordinaten in die Odometrieberechnung eingehen.

nutzt schliefflich Regeln der folgenden Form:

WENN F* = sehr hoch DANN g; = sehr hoch
WENN F* = sehr niedrig DANN g; = sehr niedrig
WENN Fj* = niedrigUND F; =hoch DANN g; = mittel
WENN F* = mittel UND Fj' = niedrig  DANN ¢; = niedrig

(3.14)

Der komplette Regelsatz, der im Rahmen der vorliegenden Arbeit entwickelt wurde,
findet sich in Anhang [C.1] Abbildung skizziert die vorgeschlagene Odometriebe-
rechnung.

Durch die Einfiilhrung kontinuierlicher Gewichte g; verletzen rutschende Beine die
Grundannahme fixierter Stemmbeine. Wie soll die Aktualisierung der Beinpositionen
nach einem Odometrie-Berechnungschritt durchgefiihrt werden? Wird ein Bein falsch-
licherweise als fixes Stemmbein behandelt, verschiebt sich der Zentralkorper entgegen
dessen Rutschrichtung. Wird ein Bein falschlicherweise als Schwingbein interpretiert,
kann bei weniger als 3 verbleibenden Stemmbeinen die Odometrieberechnung nicht
durchgefiihrt werden. Die Beinbewegung in Rutschrichtung geht verloren. Ein Kom-
promiss zwischen den beiden Ansatzen verfolgt das folgende Vorgehen: Das Bein wird
teilweise als Schwing- und teilweise als Stemmbein betrachtet. Die alten und neuen
Beinkoordinaten werden mit Hilfe des Faktors g; gewichtet. Die Gleichung zZur
Aktualisierung der Beinposition wird ersetzt durch die folgende:

bf = (1 g;)(RELT +P*) + g;bf . (3.15)

Ein weiterer Losungsansatz ware, die globalen Koordinaten aller Beine nach der La-
geberechnung neu zu berechnen. So einfach und rechnerisch korrekt diese Losung auch
scheint, in der Praxis fiihren kleinste Motorbewegungen schon im Stand zu einem ver-
meintlichen Driften der Lage.
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Abbildung 3.5: Typische Anwendung des Kalman-Filters, nach Maybeck (1979).

3.5 Das Kalman-Filter

Um den bei der Odometrie entstehenden Lagefehler zu begrenzen, werden in dieser Ar-
beit absolute Orientierungs- und Positionsinformationen herangezogen. Ein Kompass in
Verbindung mit Beschleunigungssensoren zur Messung der Gravitation liefert standig
absolute Orientierungsdaten, ein DGPS-Empfanger stellt die notwendigen Positions-
daten zur Verfiigung. Ein Kalman-Filter unterstiitzt die Fusion der Lagedaten dieser
unterschiedlichen Verfahren.

Die ersten Arbeiten zum Kalman-Filter wurden in (Kalman), 1960) verdffentlicht.
Bekannt wurde es durch seinen erfolgreichen Einsatz in der Raumfahrt. Im Apollo-
Raumfahrtprogramm wurde das Kalman-Filter fiir die Schatzung und Stabilisierung
von Trajektorien benutzt, insbesondere bei der Mondlandeféhre Apollo (White, 2002).
Seither wurde es zu dem am weitesten verbreiteten Schatzer sowohl fiir lineare als auch
fir nicht-lineare Systeme.

Der interne Zustand eines Systems oder dessen Veranderung auf Grund von Aktionen
kann haufig nicht direkt beobachtet werden. Stattdessen stehen Sensordaten zur Verfii-
gung, die Riickschliisse auf den gesuchten Systemzustand erlauben. Das Kalman-Filter
ist ein rekursiver Datenverarbeitungsalgorithmus, der fiir die Schatzung dieser internen
Systemzustande benutzt werden kann. Die typische Anwendung des Kalman-Filters ist
in Abbildung dargestellt. Die auf das System wirkenden externen Krafte und in-
ternen Storgroflen werden vom Kalman-Filter verarbeitet. Grundlagen der Schatzung
sind:

e ein Modell des zu steuernden Systems und der Messgerate,
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e eine statistische Beschreibung des Systemrauschens, des Messrauschens und der
Unsicherheiten in den dynamischen Modellen,

e Informationen iiber die Anfangswerte der zu bestimmenden Variablen.

Liegt ein lineares Systemmodell vor und kann das System- sowie das Messrauschen durch
weifles, gauflsches Rauschen beschrieben werden, so liefert das Kalman-Filter statistisch
optimale Ergebnisse. Da der Filteralgorithmus rekursiv arbeitet, ist zur Integration
neuer Daten kein Neubeginn der Berechnungen notwendig, vielmehr gehen die neu
eintreffenden Daten und die alte Schatzung in gewichteter Form in die Schatzung des
neuen Zustands ein.

Liegt kein lineares Systemmodell vor, so muss dieses entweder linearisiert werden,
wie beispielsweise beim Einsatz eines INS {iblich (Wendel, |2003), oder, wie oft bei der
Odometrie radgetriebener mobiler Roboter der Fall, das erweiterte Kalman-Filter ange-
wandt werden (Martinelli und Siegwart|, 2003)). Letzteres linearisiert das Systemmodell
um den aktuellen Zustand.

3.5.1 Formulierung des diskreten Kalman-Filters

Der aktuelle Zustand x; eines diskreten, zeitvarianten Systems zum Zeitpunkt k wird
durch Gleichung (das Systemmodell), die Messung z, zum Zeitpunkt k durch
Gleichung (das Messmodell) beschrieben (Welch und Bishop, 2001):

X =Bt g+ Freoaxge g + 8k (3.16)
Zx = Hkxk +my . (317)

Hierbei reprasentieren sy und my das System- bzw. das Messrauschen. Sie werden als
voneinander unabhangiges, weifles normalverteiltes Rauschen angenommen:

p(my) ~ N(0,My), p(si) ~N(O,Ny) . (3.18)

Matrix Fy_; in Gleichung setzt den Zustand des vergangenen Zeitschritts k — 1 mit
dem des aktuellen Zeitschritts k in Verbindung. Matrix Ey_; stellt den Zusammenhang
zwischen der optionalen Steuereingabe uy ; und dem aktuellen Zustand xy her. Hyxy
in Gleichung sagt die Messung z, voraus, die auf Grund des Zustands xy zu er-
warten ist.

Im Folgenden bezeichne X, die a-priori-Zustandsschatzung im Zeitschritt k, d.h. die
Zustandsschatzung vor der Integration einer neuen Messung. X, bezeichne die a-pos-
teriori-Zustandschatzung zum Zeitpunkt k, also die Zustandsschatzung nachdem die
neue Messung beriicksichtigt wurde. Die a-priori- und die a-posteriori-Schatzung wer-

den durch Gleichung in Beziehung gesetzt:
ﬁk = 72; + Kk(Zk — kac[) . (319)

Die Differenz (zy —HyX, ) wird Innovation genannt. Sie misst die Abweichung der vor-
hergesagten Messung Hy X, von der tatsdchlichen Messung z. Sind alle Vorbedingungen
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(lineares Systemmodell; weifes, gauRsches Messrauschen) erfiillt, ist die Innovation ei-
ne Sequenz weiflen Rauschens um den Nullpunkt. Diese Eigenschaft kann verwendet
werden, um die Optimalitat des Filters zu iiberpriifen und Inkonsistenzen aufzuzeigen.
Dariiber hinaus konnen hierdurch Messfehler ausgefiltert werden. Die Matrix Ky, ge-
nannt Kalman-Faktor oder Kalman-Gain in Gleichung schatzt die Zuverlassigkeit
des Systemmodells und des Messmodells und beeinflusst die Korrektur der internen
Zustandsschatzung entsprechend:

Ky = P HY (H P HY + M)t (3.20)

In Gleichung bezeichnet P, die a-priori-Kovarianzmatrix des Schatzfehlers und
My die Kovarianzmatrix des Messfehlers. Ist das Messrauschen groff, so geht der Kal-
man-Faktor K gegen Null. Dem Systemmodell wird mehr Glauben geschenkt. Ist das
Systemrauschen grof, so ist auch der Kalman-Faktor K groff. In diesem Fall wird mehr
Vertrauen in die Messungen gesetzt.

3.5.2 Kalman-Filter-Algorithmus

Der Kalman-Filter- Algorithmus besteht aus zwei Schritten, einem Vorhersage- oder Pra-
diktionsschritt (T%me update) und einem Korrekturschritt (Data update). Im Pradik-
tionsschritt wird mit Hilfe des Systemmodells die a-priori-Schatzung fiir den nachsten
Schritt X, aus der Schatzung des aktuellen Zustands X\_; propagiert:

72]: = Ek_luk_l + Fk—l*k—l . (321)

Die Pradiktion der Schatzung entspricht nicht dem wahren Zustandsiibergang aus Glei-
chung [3.16 in der Regel sind weder der ,echte* Zustand xy_; noch der Beitrag des
Systemrauschens s, ; bekannt. Somit muss die Kovarianz des Schatzfehlers ebenfalls
fortgeschrieben werden:

P, =F 1P aFp  + Ny g (3.22)

Im Korrekturschritt werden neue Messungen integriert, um die a-posteriori-Schatzung
zu verbessern. Hierfiir wird zuerst der Kalman-Faktor Ky berechnet, der die Kovarianzen
des Schatzfehlers und des Messrauschens beriicksichtigt:

1

Ky = P Hg (HiP HE + My) (3.23)

Schlieflich kann die aktuelle Messung mit der a-priori-Schatzung zur a-posteriori-Schat-
zung fusioniert werden:

ﬁk = 7212 + Kk(Zk — Hk*]?) . (324)
Die Kovarianz des Schatzfehlers nach der Fusion berechnet sich zu:
Py = (1 —KyHy)Py . (3.25)

Der Ablauf des Algorithmus ist in Abbildung zusammenfassend dargestellt. Der
Pradiktionsschritt und der Korrekturschritt miissen sich nicht streng abwechseln. Es
konnen beliebig viele Pradiktionsschritte zwischen zwei Korrekturschritten liegen.
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Pradiktionsschritt Korrekturschritt

(1) Vorwértspropagierung des Zustands (1) Berechnung des Kalman-Faktors
R =Bt + Frea®Xie g K = P HE(HP HT + M)

(2) Integration der Messung

(2) Fehlerkovarianz vorwérts propagieren A > N
Xx = Xlz + Kk(Zk — Hkx;)

P =F1PraFl + N
K e . (3) Aktualisierung der Zustandskovarianzmatrix]

Py = (1 — KgHy) Py

Initiale Schatzungen
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Abbildung 3.6: Ablauf des Kalman-Filters. N und M bezeichnen das System- und das
Messrauschen aus Gleichung respektive.

3.6 Implementierungsaspekte des Kalman-Filters

Dieser Abschnitt stellt zwei bedeutende Implementierungsaspekte von Kalman-Filtern
vor. Einerseits wird zwischen der direkten und der indirekten Kalman-Filter-Formulie-
rung unterschieden. Andererseits kann das Kalman-Filter mit und ohne Riickkopplung
formuliert werden. Die Abgrenzung der Formulierungen wird anhand eines Kalman-
Filters fiir ein Inertialsystem (INS) in Kombination mit einem GPS-Empfinger vorge-
nommen (Maybeck, 1979). Da auch in dieser Arbeit ein GPS-Empfanger zum Einsatz
kommt, wird des Weiteren kurz auf den Aspekt der schwachen bzw. starken GPS-
Kopplung eingegangen.

In den folgenden Darstellungen seien die Position, die Geschwindigkeit und die Ori-
entierung die vom Gesamtsystem (Kalman-Filter in Kombination mit INS und GPS)
zu schatzenden Zustande.

3.6.1 Direkte und indirekte Kalman-Filter-Formulierung

Die direkte (total-state) Formulierung des Kalman-Filters (Abbildung stellt die
urspriingliche Form des Filters dar. Auf diese Formulierung gehen auch die alternativen
Bezeichnungen Twme Update fiir den Pradiktionsschritt sowie Data Update fiir den
Korrekturschritt zuriick. Neben der Position, der Geschwindigkeit und der Orientierung
schatzt das Kalman-Filter auch die zu messenden Grofen, die Beschleunigungen und die
Winkelgeschwindigkeiten. Im Filter-Modell werden diese als konstant angenommen. Der
Pradiktionsschritt wird ausschlieflich durch Voranschreiten der Zeit angestofien (des-
halb auch die Bezeichnung TWme Update). Der aktuell geschitzte Systemzustand und
die Fehlerkovarianz werden mit Hilfe des Systemmodells vorwértspropagiert (vergleiche
auch Abbildung , also die zeitliche Integration der Beschleunigungen, Winkelge-
schwindigkeiten und Geschwindigkeiten durchgefiihrt. Treffen neue IMU- oder GPS-
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Abbildung 3.7: Das direkte Kalman-Filter mit geschitztem Systemzustand x (Position
P, Geschwindigkeit v, Orientierung 1, Beschleunigung a und Rotationsgeschwindigkeit
w). Sensormessungen werden von einer IMU (a, w, siehe hierzu auch Abbildung
und von einem GPS-System (p) geliefert.

Messungen ein, wird ein Korrekturschritt initiiert (deshalb auch die Bezeichnung Data
Update). Die Messungen werden mit dem aktuellen Systemzustand ,statistisch optimal®
verrechnet und die Schatzungen des Systemzustands korrigiert sowie die Zustandskova-
rianzen aktualisiert.

In dieser Konfiguration ist das Kalman-Filter somit fester Bestandteil des INS. Dies
wirkt sich in zweierlei Hinsicht nachteilig aus. Zum einen miissen die Bewegungen des
Roboters mit einer relativ hohen Frequenz verfolgt, Fehler unterdriickt und das Kalman-
Filter fortgeschrieben werden. Zum anderen arbeitet der Navigationsalgorithmus nicht,
sollte das Kalman-Filter ausfallen.

Wird eine indirekte (error-state) Kalman-Filter-Formulierung gewahlt, so schatzt
das Filter nicht mehr direkt die absoluten Grofien Position, Geschwindigkeit und Ori-
entierung, sondern deren Fehler in den vom INS berechneten Werten. Dem Filter wird
die Differenz zwischen der INS- und der GPS-Position als Messung prasentiert. Jede
Messung veranlasst einen Korrekturschritt, durch den die Fehler des INS neu geschatzt
werden. Im Pradiktionsschritt werden die geschatzten Fehler durch das Modell zeitlich
vorwartspropagiert.

Da sich das indirekte Kalman-Filter aufierhalb des INS-Zyklus befindet, kann seine
Abtastrate wesentlich niedriger sein als die des direkten Filters. Der Berechnungsauf-
wand wird damit wesentlich geringer. Ein weiterer Vorteil des indirekten Kalman-Filters
besteht darin, dass der INS-Navigationsalgorithmus weiterarbeiten kann, auch wenn das
Kalman-Filter ausfallt.

3.6.2 Formulierung mit und ohne Riickkopplung

Das indirekte Kalman-Filter kann sowohl mit (feedback) als auch ohne (feedforward)
Riickkopplung realisiert werden. Im Falle der feedforward-Formulierung wird die Feh-
lerschatzung benutzt, um die aktuelle Positions-, Geschwindigkeits- und Orientierungs-
schatzung zu korrigieren, ohne jedoch das INS zu aktualisieren (Abbildung. Das INS
arbeitet unabhangig vom korrigierenden Filter. Da die Korrekturen das INS nicht direkt
beeinflussen, besteht jedoch das Problem, dass die vom INS errechnete Position mit un-
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Abbildung 3.8: Das indirekte Kalman-Filter ohne Riickkopplung mit geschatztem Sys-
temzustand Ax (Positions- Ap, Geschwindigkeits- Av und Orientierungsfehler Ap). Als
Sensormessung wird dem Kalman-Filter die Differenz pa zwischen INS- und GPS-Po-
sition prasentiert.

begrenztem Fehler driften kann. Im Falle der feedback-Formulierung (Abbildung
kann das indirekte Kalman-Filter dariiber hinaus Schatzungen fiir die inharenten Feh-
ler des Inertialsystems, beispielsweise die Biasse und Skalierungsfehler, berechnen. Alle
geschatzten Fehler werden zum INS zuriickgefiihrt, um dort neben der Position, der Ge-
schwindigkeit und der Orientierung auch noch die Beschleunigungsmesswerte und die
Drehraten direkt zu korrigieren. Nach der Riickfithrung der Fehler zum INS muss hierbei
beachtet werden, dass der Systemzustand, also die geschatzten Fehler, nach jedem Kor-
rekturschritt auf Null zuriickgesetzt werden miissen. Dem INS diirfen die errechneten
Korrekturen nicht mehrfach prasentiert werden.

Dies bringt wiederum einige Vorteile mit sich. Zum einen konnen dadurch die Fehler
des Inertialsystems nicht mehr unbegrenzt wachsen. Zum anderen fithrt die weitere
Verwendung von korrigierten Beschleunigungs- und Drehratenmessungen im INS zur
dauerhaften Verbesserung des Systems (Maybeck, 1979).

3.6.3 Schwach und stark gekoppelte INS-GPS-Integration

Bei der Stiitzung eines Inertialsystems mit einem GPS-System mittels eines indirekten
Kalman-Filters wird weiterhin zwischen schwach gekoppelten (Loosely-Coupled) und
stark gekoppelten (Tightly-Coupled) Systemen unterschieden. Ein schwach gekoppeltes
System liegt vor, wenn die Korrektur des INS direkt durch GPS Positions- und Ge-
schwindigkeitsmessungen erfolgt. Der zur Integration der Sensoren notige Aufwand ist
hierbei am geringsten.

Ein stark gekoppeltes System hingegen verarbeitet GPS-Rohdaten, wie Pseudoent-
fernungen oder satellitenbezogene Daten im Kalman-Filter (Wendel, [2003). Seine Rea-
lisierung ist im Vergleich zu schwach gekoppelten Systemen wesentlich aufwandiger.
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Abbildung 3.9: Das indirekte Kalman-Filter mit Riickkopplung und geschatztem Sys-
temzustand Ax (Positions- Ap, Geschwindigkeits- Av, Orientierungsfehler Al sowie
Beschleunigungsbias Ab, und Gyroskopbias Ab,). Die Differenz pa zwischen INS-
und GPS-Position dient als Sensormessung des Kalman-Filter.

3.7 Das realisierte Kalman-Filter

Um ein Kalman-Filter realsieren zu konnen, muss ein Modell des zu beobachtenden
Systems vorhanden sein. Die Grundlage des in dieser Arbeit zu entwerfenden Kalman-
Filters bildet die Odometrie von Laufmaschinen (vergleiche Abschnitt . Im Gegen-
satz zur Odometrie radgetriebener Systeme scheint es jedoch nur schwer moglich, das
Systemmodell fiir das Kalman-Filter auf Basis der komplexen Berechnungen aus Ab-
schnitt aufzustellen. Dariiber hinaus macht es nach Abschnitt wenig Sinn,
systematische Fehler in der Berechnung zu modellieren, da im Gelande nicht-systema-
tische Einflisse dominieren.

Obgleich keine systematischen Fehler mitgeschatzt werden, bringt die indirekte,
riickgekoppelte Formulierung des Kalman-Filters dennoch einen entscheidenden Vorteil
mit sich: Nichtlinearitaten bei der Berechnung von Orientierungskorrekturen werden
geschickt umgangen, da der Fehlerzustandsvektor des Filters nach jedem Korrektur-
schritt wieder auf Null gesetzt wird (vergleiche Abschnitt [3.6.2)). Auf die Realisierung
eines stark gekoppelten Systems zur GPS-Integration wird auf Grund des immensen
Aufwands jedoch verzichtet.

Im Folgenden wird zur Fusion der Lokalisationsinformationen von Odometrie, Kom-
pass & Gravitation, sowie GPS ein schwach gekoppeltes, indirektes Kalman-Filter mit
Riickkopplung wie in Abbildung skizziert entwickelt und hergeleitet.

3.7.1 Fortschreibung der Lage

Zur Modellierung steht ausschlieflich das Ergebnis der Odometrieberechnung zur Ver-
fiigung, bestehend aus Position p& und Orientierung & nach Gleichung 3.2l Um dem
relativ messenden Charakter der Odometrie Rechnung zu tragen, sollen dem Kalman-
Filter relative Messungen im Roboterkoordinatensystem in Form von Geschwindigker-
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Abbildung 3.10: Das realisierte indirekte Kalman-Filter mit Riickkopplung und ge-
schatztem Systemzustand Ax (Positions- Ap und Orientierungsfehler Ap). Die Diffe-
renzen pa zwischen Odometrie- und GPS-Position sowie ¢4 zwischen Odometrieorien-
tierung und Orientierungssensor dienen als Sensormessungen des Kalman-Filter.

ten v* und Winkelgeschwindigkeiten w* prasentiert werden. Hierzu muss die von der
Odometrie berechnete Lage zunachst differenziert werden.

In diskreter Form mit Zeitindex k ist die Rotationsmatrix R} , gesucht, welche die
Orientierungsanderung des Roboters 17 , im Zeitschritt k beschreibt. Ausgehend von
der Roboterorientierung \§ zum Zeitpunkt k, représentiert durch die Rotationsmatrix
R gilt:

g __ PS8 r
Rr,k - Rr,kflRA,k

r T
RA,k = Rf,quf,k . (3-26)

Um die Orientierungsanderung des Roboters ), , zu bestimmen, muss die Rotations-
matrix des letzten Zeitschritts k — 1 transponiert und von links an die Rotationsmatrix
des Zeitschritts k multipliziert werden. Unter der Annahme einer gleichmafigen Rotati-
on wahrend des Abtastintervalls berechnen sich die benotigten Winkelgeschwindigkeiten
in Roboterkoordinaten zu:

(3.27)

Die gesuchten Geschwindigkeiten im Roboterkoordinatensystem ergeben sich aus fol-
gendem Zusammenhang:

ngr,-ll—<—1(pi - pi—l)
ta

vy = (3.28)
Hierbei wird die Richtung der Geschwindigkeiten auf den Zeitschritt k — 1 bezogen.
Der 6-dimensionale Vektor (v*, w®)" bildet schlieRlich die Grundlage fiir die weite-
ren Berechnungen im Kalman-Filter. Theoretisch muss mit diesen Daten, analog dem
Strapdown-Algorithmus zur Lageberechnung im INS (vergleiche Abschnitt 3.2.1.2)), die
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Lage des Roboters standig fortgeschrieben werden. In der Praxis kann jedoch auf die
explizite Lagefortschreibung auf Basis der berechneten Werte (v*, w*)" verzichtet wer-
den; diese wird eben schon von der Odometrieberechnung geleistet. Trotzdem sind die
folgenden Gleichungen zur ,virtuellen Fortschreibung der Lage fiir die Modellierung
des Filters erforderlich. Die neue Position ergibt sich durch Addition der rotierten, in-
tegrierten Geschwindigkeiten:

P =pP% , + Rf,k—lvité\ . (3.29)
Die Integration der Winkelgeschwindigkeiten ergibt die Orientierungsanderung
Ph = wita (3.30)
mit Hilfe deren Rotationsmatrix R} , berechnet sich die neue Orientierung:

Rik = RiaRak - (3.31)

3.7.2 Das nichtlineare Kalman-Filter-Modell

Ausgangspunkt fiir die an Wendel (2003)) angelehnte Herleitung des Kalman-Filters ist
das nichtlineare Systemmodell (die Notation x bezeichne im Folgenden die zeitliche
Ableitung des Vektors x):

x = f(x) (3.32)
mit Zustandsvariable x = (p&,18)". Die rechte Seite wird um den Punkt % in eine Tay-
lor-Reihe entwickelt, die nach dem linearen Glied abgebrochen wird (vergleiche hierzu

die in Anhang beschriebene mehrdimensionale Taylor-Entwicklung). X bezeichnet
hierbei den geschatzten aktuellen Systemzustand:

. of
w~f®)+ I gy (3.33)
ox x=%X
Mit % = f(%), Ax =x —% und F = 61;(;) erhalt das gesuchte Systemmodell die Form
Ax =FAx . (3.34)

Das heiftt, zur Abschatzung des Fehlers wird die Taylor-Entwicklung aus Gleichung
umformuliert. Folgende Fehler werden durch das Kalman-Filter geschatzt:

e der Positionsfehlervektor Ap& = (Ax, Ay, Az)" im globalen Koordinatensystem

e der Orientierungsfehlervektor A& = (Ax, AR, Ay)" beziiglich des globalen Koor-
dinatensystems; dieser ist auch représentiert durch die Rotationsmatrix R§

Der Zustandsvektor des gesuchten indirekten Kalman-Filters ergibt sich, indem man
obige Fehlervektoren in dem 6-komponentigen Fehlervektor

Ax = (Ax, Ay, Az, Ax, AR, Ay)T (3.35)

zusammenfasst.
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3.7.2.1 Herleitung der Positionsfehlerdifferentialgleichung

Ausgangspunkt fiir die Herleitung des Positionsfehlers ist die aus Gleichung ge-
wonnene Positionsdifferentialgleichung:

pE = REV" . (3.36)

Um mit Hilfe einer Taylorreihenentwicklung zur Fehlerdifferentialgleichung iibergehen
zu konnen, miissen zunachst die Abhangigkeiten von Groflen, deren Fehler im Zustands-
vektor aus Gleichung [3.35 enthalten sind, herausgearbeitet werden. Die reale Rotations-
matrix R& ist jedoch nicht verfiigbar; sie geht aus der geschatzten Rotationsmatrix f{%
und der durch den Orientierungsfehler A& bestimmten Rotationsmatrix R hervor:

RE = RERE . (3.37)
Nach der Rotationsmatrix aus Gleichung in Anhang gilt:

cos(AB) cos(Ay)
R& = | cos(Ax)sin(Ay) + sin(Awx) sin(AB) cos(Ay)
sin(Aw) sin(Ay) — cos(Ax) sin(AB) cos(Ay)
—cos(AB) sin(Ay) sin(AB)
cos(Aa) cos(Ay) — sin(Ax) sin(Ap) sin(Ay) —sin(Ax)cos(AR) . (3.38)
sin(Aw) cos(Ay) + cos(Ax) sin(Ap) sin(Ay) cos(Ax) cos(AR)

Nun gelten fiir kleine Winkel ¢, n folgende Zusammenhange:

sin(~( ,
sin(sinn~0 |,
cosCcosn~1 |,

sin{cosn~sin( . (3.39)

Werden die Fehler der Koppelnavigation mit einer hinreichend groffen Frequenz korri-
giert, bleibt der Orientierungsfehler A# klein, so dass diese Abschatzungen auf Glei-
chung anwendbar sind. Mit

0 —Ay AB
e =| Ay 0 —Ax (3.40)
“AB Ax 0O

und der Einheitsmatrix 1 kann Gleichung in der Form
R ~ 1+ V4 (3.41)
geschrieben werden. Eingesetzt in Gleichung erhalt man:

RE = (1+W&)RE . (3.42)
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Nun wird Gleichung in Gleichung eingesetzt und ausmultipliziert:

pé=(1 —Hl’gA)fQEvr
= Rev + WEREV™ | (3.43)
Nutzt man die Eigenschaft
axb=[alb=—bla=—-bxa (3.44)
des Kreuzprodukts, wobei
ay 0 —a, ay
[a] = ay =1 a, 0 —ay (3.45)
a, —ay Oy 0

V' — [REVT] ApE . (3.46)

Diese Differentialgleichung ist Grundlage fiir die Berechnungen nach den Gleichun-
gen und [3.34 Bei der durch die Taylor-Entwicklung notwendigen Ableitung er-
geben sich nur fiir & von Null verschiedene Werte, so dass die Differentialgleichung des
Positionsfehlers schliefflich folgendermafen formuliert werden kann:

ApE = — [REVT] ApE . (3.47)

3.7.2.2 Herleitung der Orientierungsfehlerdifferentialgleichung

Fir den Orientierungsfehler im Roboterkoordinatensystem kann nach Gleichung
folgende Differentialgleichung aufgestellt werden:

Pr = w' . (3.48)
Fir den Orientierungsfehler in globalen Koordinaten gilt:
P& = RE™ . (3.49)

Mit den Ausfiihrungen des letzten Abschnittes erhalt man schlieflich entsprechend der
Positionsdifferentialgleichung die Orientierungsdifferentialgleichung:

P? = REw*™ — [REw™] A . (3.50)

Die Taylor-Entwicklung fiihrt schlieflich zur Differentialgleichung des Orientierungsfeh-
lers:

APE = — [REw™] AypE . (3.51)
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3.7.2.3 Zusammenfassung in einer Fehlerdifferentialgleichung

Werden die Gleichungen und in Form einer Matrizengleichung dargestellt und
das durch die Matrix G in den Zustandsraum transformierte Systemrauschen s addiert,
so erhalt man

A.p {0 —[Revr Ap RE 0 Syr
(o) =6 ) () (5 %) () - e

3.7.3 Diskretes Kalman-Filter-Modell

Die Losung der Differentialgleichung
Ax = FAx (3.53)

lasst sich durch
Ax(t) = O(t)Ax(0) (3.54)

ausdriicken, mit ®(0) = 1 und @(t) = FO(t). Betrachtet man nur Diskretisierungszeit-
punkte t = kty und nimmt an, dass F innerhalb eines Zeitintervalls t5 konstant ist, so
berechnet sich @y zu:

O, =efxta | (3.55)

Wird die Exponentialfunktion durch die ersten zwei Glieder ihrer Reihenentwicklung
approximiert (O ~ 1 + Fta), ergibt sich als Diskretisierung der Gleichung

Axyp1 = O Axy
= (1 + FktA)AXk . (356)

Die Matrix fiir das Systemrauschen N berechnet sich nach Gleichung [3.57, welche
beispielsweise in (Wendel, |2003) hergeleitet wird:

Ny = O .G NG, D] . (3.57)

N entspricht einer 6 x 6 Kovarianzmatrix des Geschwindigkeits- und Winkelgeschwin-
digkeitsrauschens.

Gleichung gilt nur, wenn der Abstand t, zwischen zwei Orientierungs- bzw. Po-
sitionsmessungen konstant ist. Sonst entstehen durch obige Modellierung des Rauschens
kleine Fehler. Das Rauschen fiir variable Zeitabstande ta x berechnet sich durch Erset-
zen von N durch die spektrale Leistungsdichte N multipliziert mit der verstrichenen
Zeit ta i durch:

Nk - q)kaNttA,kG{(D{ . (358)
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3.7.4 Besondere Eigenschaften des entwickelten Systemmodells

Wird das Systemmodell F mit Modellen fiir ahnliche Anwendungen verglichen, so zeich-
net es sich vor allem durch seine flexible, allgemeine Anwendbarkeit aus. Das Modell
macht keine Annahmen iiber die Roboterdynamik. Der Roboter kann sich in der xy-
Ebene bewegen. Er kann jedoch auch an einer Wand emporklettern. Beide Bewegungen
werden vom Modell abgedeckt. In den bisherigen Anwendungen des indirekten Kalman-
Filters bei mobilen Robotern wurden zumeist nur zweidimensionale Modelle verwendet.

Des Weiteren gleicht sich das Systemmodell F dynamisch an aktuelle Gegebenheiten
an. Bei hohen Geschwindigkeiten bzw. Winkelgeschwindigkeiten wirken sich Winkel-
fehler starker aus. Diese Komponente fliefit iiber die schief-symmetrische Matrix [ﬁ%vr}
bzw. [ﬁ%wr] in das Systemmodell F ein. Bei hohen Geschwindigkeiten modelliert das
Systemmodell eine hohere Kovarianz zwischen den Winkel- und Geschwindigkeitsfeh-
lern; bei hohen Winkelgeschwindigkeiten eine hohere Winkelfehlerkovarianz. Dies wirkt
sich wiederum auf die Zustandskovarianzmatrix P aus.

3.8 Ablauf des Lokalisationsalgorithmus

Nachdem nun alle notigen Modelle hergeleitet und beschrieben sind, fasst dieser Ab-
schnitt das vorliegende Lokalisationskonzept anhand der Teilschritte des Lokalisations-
algorithmus zusammen. Abbildung veranschaulicht die folgenden Ausfiihrungen
in graphischer Form.

3.8.1 Odometrie

Vor der eigentlichen Odometrieberechnung werden aus den zur Verfiigung stehenden
Sensordaten (Fufkrafte und Beinbewegungen) mit Hilfe von Fuzzy-Bewertern die Bein-
gewichte g; bestimmt. Anschliefend wird die neue Lage des Roboters (ﬁi,ﬁ)i)T nach
Gleichung[3.12|geschatzt. Nach Abschnitt stehen hierdurch die fiir das Kalman-Fil-
ter notwendigen Eingangswerte (v, w%)T im Roboterkoordinatensystem zu Verfiigung.

3.8.2 Pradiktionsschritt

Im Kalman-Filter 16sen die neu eintreffenden Odometriedaten einen Pradiktionsschritt
aus. HEine Steuereingabe u wurde im vorliegenden Kalman-Filter nicht modelliert, so
dass das Vorwartspropagieren des Zustandes nach Gleichung folgende Form an-
nimmt:

Axy = O Ax 1 . (3.59)

Zu beachten ist hierbei, dass das Systemmodell in jedem Pradiktionsschritt neu berech-
net werden muss, da es nach Gleichung direkt von den Eingangswerten (vi, wZ)T
abhangig ist.

Bei einer Formulierung als riickgekoppeltes indirektes Kalman-Filter wird angenom-
men, dass nach einem Korrekturschritt alle Fehler korrigiert sind und deshalb der Feh-
lerzustandsvektor auf Null zuriickgesetzt werden muss (Axy_; = 0). Beriicksichtigt man
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Pradiktionsschritt

Odometrieberechnung

Korrekturschritt Orientierungssensor

(5) Berechnung des Systemmodells

- (1 —[RE Vi ta
Pie=1+Fcta= Ao 1—[RE wi]ta

(6) Systemrauschen berechnen

Ny = 0, G NG O]
(7) Fehlerkovarianz vorwérts propagieren

ﬁr = erﬂ.r\peﬁ + Z_A

konstante Matrizen

(A) initiale Fehlerkovarianzmatrix (6 x 6)

_(Ppo O
vo\A 0 vebv

(B) initialer Systemzustand (1 x 6)
Ax =0
(C) System-Rauschmatrix (6 x 6)
N= A_/% zoev
(D) Orientierungssensor-Rauschmatrix (3 x 3)
Mke = My,
(E) GPS-Rauschmatrix (3 x 3)
Mgps = M,

(1) Fuzzy-Bewertung der Beingewichte
Jjx = :”m_ﬁ ﬂwxv

(2) Schétzung der neuen Roboterlage

gk = Mw 9j.x
bf = MN. cf_ﬁcwm._TH
k= MU. 95,k b3«

B = 3_; 9jkbf,_,bT
Ex =By — %cwqu =U S VY
P — RE, =W V]
P = o (bf —RE,bY)
(3) Aktualisieren der globalen Beinpositionen
bé, = (1—gji) (RE,bY, +PE) + g bE,

(4) Berechnung der ,yvirtuellen“ Messwerte

r r  _ pel  pe
Phy < WD% = wﬁrlmﬁr

Yk
r __ 2
wy = T,
5gT
VE = Nm.r\lﬁm\UW\L
k ta

(el) Riickkopplung des Orientierungsfehlers

1,8 P _ pg fe
Py < Wﬁ_A = xb.w_mﬁxL

(al) Berechnung der Orientierungsdifferenz
K% — REG = RESREL
(b1) Berechnung des Kalmanfaktors

Ki = P 1Hgo (HkePr 1Hyg + M)
(c1) Integration der Messung

Rik = Af = Kib{§

(d1) Aktualisierung der Zustandskovarianzmatrix

(f1) Orientierungsfehler zuriicksetzen

ApE =

Korrekturschritt GPS

(a2) Berechnung der Positionsdifferenz

GPS _ ,GPS _ 28
Pax =Px " — Py

(b2) Berechnung des Kalmanfaktors
Ky = Px_1H&ps(HapsPx1Hgps + Maps)

(c2) Integration der Messung

Api = Kep§53

(d2) Aktualisierung der Zustandskovarianzmatrix
P = (1 — KyxHgps)Pr—1

(f2) Positionsfehler zuriicksetzen

Apr =0

Abbildung 3.11: Zusammenfassende Darstellung des Lokalisationsalgorithmus: in der Mitte die Odometrieberechnung, links der
Pradiktionsschritt des Kalman-Filters, rechts die Orientierungs- und Positionskorrekturen durch Kompass & Gravitation bzw. GPS.
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dies, so gilt nach Gleichung Axy = 0. Somit kann auf das Vorwartspropagieren des
Zustandes ganzlich verzichtet werden. Im nachsten Schritt wird das Systemrauschen Ny
nach Gleichung berechnet und anschlieffend die Kovarianz der Schatzung entspre-
chend Gleichung vorwartspropagiert:

Pr =D P @y + Ny (3.60)

3.8.3 Positionskorrektur durch GPS

Beim Eintreffen einer neuen giiltigen GPS-Position p$F® kann dem Kalman-Filter ein
neuer Messfehler prasentiert werden:

pgis _ pEPS . f’i—l ) (3.61)

Da der Messfehlervektor pSh° aus drei Komponenten besteht und der Fehlerzustands-

vektor sechs Komponenten aufweist, ergibt sich folgende 3 x 6 Matrix

Haps = (1 0) , (3.62)
um die GPS-Daten mit dem Zustandsvektor in Verbindung zu setzen. Mit der 3 x 3

Kovarianzmatrix Mgps des GPS-Positionsrauschens berechnet sich der Kalman-Faktor
dann nach Gleichung zZu:

1

K$PS = P _1Heps' (HepsPr_1Haps' + Maps) (3.63)

Beriicksichtigt man wieder Apy_; = 0, so wird die Integration der Messung nach Glei-

chung Zu:
Apy = KZP9pahe . (3.64)

Schliefflich muss die Kovarianzmatrix der Schatzung entsprechend Gleichung ak-
tualisiert werden:

Pr = (1 —KF™Haps)Pio1 (3.65)

Nun werden die berechneten Korrekturen riickgekoppelt und zur geschatzten Lage ad-
diert. Fiir die Position kann folgende Gleichung angegeben werden:

PE=PE , +ADL . (3.66)
Zuletzt muss der Fehlerzustandsvektor noch auf Null zuriickgesetzt werden:
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3.8.4 Orientierungskorrektur durch Kompass & Gravitation

Trifft ein neues Datum YK€ (korrespondierende Rotationsmatrix RK®) vom durch Kom-
pass & Gravitation realisierten absoluten Orientierungsmesser ein, kann ebenfalls ein
Korrekturschritt im Kalman-Filter durchgefithrt werden. Der Messfehler xpﬁ kann hier-
bei nur indirekt iiber die Rotationsmatrix RS bestimmt werden:

RKS, = RP;Gl“ziTk_l (3.68)

Die Verbindung zwischen den Orientierungsdaten und dem Zustandsvektor stellt die
3 x 6 Matrix

Hye = (o 1) (3.69)

her. Mit der 3 x 3 Kovarianzmatrix Mk des Orientierungsmessrauschens berechnet sich
nacheinander der Kalman-Faktor und die a-posteriori-Schatzung des Fehlerzustandsvek-
tors:

1
K¥¢ = P, H} o (HkePr 1Hke' + Mke) ) (3.70)

AP = KRS . (3.71)

Genau an dieser Stelle kommt der Vorteil der indirekten Formulierung des Kalman-
Filters zum Tragen. Bei der direkten Formulierung entsprechend Gleichung auf
Seite miissten an dieser Stelle Orientierungen addiert werden, was in dieser Form
nicht erlaubt ware. Anschliefend wird noch die a-posteriori-Kovarianz des Schatzfehlers
berechnet:

Pr = (1 — KESHke)Pr1 . (3.72)

Zur Rickkopplung der Korrekturen muss bei der Orientierungsberechnung auf die zu-
gehorigen Rotationsmatrizen zuriickgegriffen werden, da die direkte Addition von Ro-
tationen nicht zuldssig ist. Der Orientierungsfehler Ap§ aus Gleichung definiert
die Rotationsmatrix RgA,k, mit welcher die aktuelle Schatzung der Rotationsmatrix ﬁf’k
korrigiert wird zu:

ﬁik - RgA,kﬁikfl : (3.73)
Schlieflich wird der Fehlerzustandsvektor wieder auf Null zuriickgesetzt:

APE =0 . (3.74)

3.9 Zusammenfassung

Zur Losung der Lokalisationsproblematik werden in der Literatur unterschiedliche An-
satze vorgeschlagen. Doch nicht alle sind fiir den Einsatz auf Laufmaschinen geeignet.
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Die Navigation von Laufmaschinen im Gelande stellt spezielle Anforderungen an die
Verfahren: Es darf nur gewichtsmafiig leichte, rechnereffiziente Sensorik zum Einsatz
kommen. Positionsspriinge und unbegrenzt wachsende Fehler gilt es zu vermeiden. Un-
strukturiertes Gelande ist vorab selten bekannt und weist keine strukturierten Merkmale
auf. Dartiber hinaus herrschen oft schwierige Bodenverhaltnisse und zeitvariante Umge-
bungsbedingungen vor. Dem kommt erschwerend hinzu, dass Laufmaschinen mit ihrer
hohen Zahl an Bewegungsfreiheitsgraden eine vollstandige Lagebeschreibung im Raum
erfordern. Sie bewegen sich meist recht langsam ohne durchgangigen Kontakt mit dem
Untergrund.

Es zeigt sich, dass eine Kombination aus relativ und absolut arbeitenden Verfah-
ren zur Einhaltung dieser Anforderungen notwendig ist. Inertialsysteme scheitern vor
allem an den langsamen, unruhigen Roboterbewegungen, so dass die Odometrie als sys-
temimmanentes, relativ messendes Verfahren gewahlt wird. Um die durch rutschende
Beine verursachten Odometriefehler zu reduzieren, findet eine Gewichtung der Stemm-
beine auf dem kontinuierlichen Wertebereich [0, 1] statt. Die Beingewichte werden mit
Methoden der Fuzzy-Logik bestimmt.

Aus dem Bereich der absoluten Verfahren bieten sich Beschleunigungssensoren in
Kombination mit Magnetfeldsensoren an, um die absolute Orientierung der Laufma-
schine im Raum zu bestimmen. Die Erdbeschleunigung weist nach unten, der Kompass
in Richtung Norden. Die Tatsache, dass sich die Laufmaschine in freiem Gelande bewe-
gen soll, erlaubt weiterhin den Einsatz eines DGPS-Empfangers, der bei freier Sicht die
absolute Position im Raum liefern kann. Auf den Einsatz von landmarken- und karten-
basierten Verfahren wird hingegen verzichtet. Durch die gestellten Anforderungen steigt
die Komplexitat dieser Verfahren derart, dass eine echtzeitfahige Losung fiir autonome
Laufmaschinen derzeit noch unmoglich scheint.

Eine moglichst optimale Methode zur Fusion der unterschiedlichen Lokalisations-
informationen stellt das Kalman-Filter bereit. Das in dieser Arbeit realisierte schwach
gekoppelte, indirekte Kalman-Filter mit Riickkopplung macht keinerlei Annahmen hin-
sichtlich der Roboterdynamik und passt sich dynamisch an aktuelle Gegebenheiten an.

Mit den gewahlten Lokalisationsmethoden Odometrie, Kompass & Gravitation sowie
GPS beschrankt sich das vorgestellte Lokalisationskonzept auf einfache und rechnereffi-
ziente Sensorik. Den speziellen Anforderungen sowohl an unstrukturiertes Gelande als
auch an Laufmaschinen wird hierbei Rechnung getragen. Wie nun auf Basis der Lage-
information eine Karte der Umgebung generiert werden kann, ist Thema des nachsten
Kapitels.






Kapitel 4

Umweltmodellierung fur Laufmaschinen

Combining data from several sensors and from a pre-stored model of the
domain provides a way to enhance the reliability of a perception system?.
(Crowley, |1989)

Ein Umweltmodell integriert das gesamte unter Einsatz der Sensoren gesammel-
te Wissen eines Roboters iiber die reale Welt. Sowohl die Bahnplanung als auch die
vorausschauende Adaption nutzen das Umweltmodell als Wissensbasis. Somit kommt
der Wahl eines geeigneten Ansatzes zur Umweltmodellierung eine zentrale Bedeutung
zu. Bs ist im Folgenden zu klaren, auf welche Art das Wissen gespeichert werden soll
und auf welche Weise die aus den Sensordaten akquirierte Information in die Umwelt-
reprasentation tiberfithrt werden kann. Im Rahmen von Studien- und Diplomarbeiten
(Frommberger, [2002; Bar, 2005) wurden hierzu wertvolle Beitrage geleistet.

4.1 Anforderungen und Randbedingungen

Um zu einer Speicherung von Wissen zu gelangen, das auf der durch die Sensorik er-
mittelten Information beruht, ist es zunachst notig, sich iiber die Vorgehensweise dieser
Datenverarbeitung klar zu werden. Drei Hauptschritte fiir die Verarbeitung von Sens-
ordaten zu verwertbaren Karten werden in Hoppen et al.| (1990) zusammengestellt:

1. Merkmalsextraktion aus den Sensorrohdaten
2. Fusion der Daten der verschiedenen Sensortypen und -quellen

3. Automatische Generierung eines interpretierbaren Umweltmodells mit verschiede-
nen Abstraktionsebenen

Da die Sensordaten nicht alle gleichzeitig eintreffen, muss das Umweltmodell standig
mit den aktuellen Informationen aus der Sensorik abgeglichen werden. Fiir die Aktuali-
sierung einer bestehenden Datenbasis nennt Crowley| (1989) ebenfalls ein dreischichtiges
Vorgehen:

!Die Kombination verschiedener Sensordaten mit einem zuvor hinterlegten Modell des Einsatzgebiets
bietet eine Moglichkeit, um die Zuverlassigkeit eines Wahrnehmungssystems zu steigern.

61
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1. Aufbau einer abstrakten Beschreibung der aktuellen Sensordaten (Sensormodell)

2. Ermittlung der Ubereinstimmung zwischen dem aktuellen Sensormodell und dem
gegenwartigen Inhalt des kombinierten lokalen Weltmodells

3. Veranderung der Komponenten des kombinierten lokalen Modells und Verstarkung
oder Abschwichung von Zuverldssigkeitswerten, um die Ubereinstimmungen wie-
derzugeben

4.1.1 Einschrankungen

Bei der Erstellung von Umweltmodellen unterliegt man einer Reihe von Einschrankun-
gen (vergleiche auch Thrun (1998))). Die Problemfelder lassen sich dabei in drei Klassen
einteilen:

Wahrnehmungsschwierigkeiten: Hierzu zahlen alle Probleme bei der Erfassung der
realen Welt wie Storrauschen, technische Sensorbegrenzungen oder nicht erfass-
bare Aufieneinfliisse.

Abstraktionsschwierigkeiten: Eine Umwandlung der Sensordaten in ein Modell fiihrt
zu einem Wissensverlust.

Verarbeitungsschwierigkeiten: Um ein angemessenes Roboterverhalten zu ermogli-
chen, unterliegen alle notwendigen Verarbeitungsschritte wie Dateniiberfithrung
und Planung gewissen Echtzeitbedingungen.

Diese auftretenden Schwierigkeiten pflanzen sich in die anderen Problemebenen fort:
Je schlechter die Eingangsdaten sind, desto mehr Aufwand muss in ihre Aufbereitung
gelegt werden und desto schwieriger wird die Wahl eines geeigneten Modells. Je un-
glinstiger die Reprasentation gewahlt ist, desto aufwandiger wird das Gewinnen von
Strategien aus dem Datenbestand. Je mehr Aufwand jeweils betrieben werden muss,
desto schwieriger ist das Einhalten der Echtzeitbedingung.

Vor allem die Folgen ungenauer oder gar falscher Sensordaten sind bis in die hochste
Systemebene wahrnehmbar: Filter miissen hinter die Sensorik geschaltet werden, die
Reprasentation muss mit Fehler umgehen konnen und die Auswertung des Wissens muss
stets die Moglichkeit von Fehlinformation betrachten — all diese Maffnahmen bendtigen
Rechenzeit. Es empfiehlt sich also insbesondere auf eine effiziente Sensorik zu achten,
um Rechenaufwand, Energie und Gewicht moglichst gering zu halten.

4.1.2 Besondere Anforderungen in unstrukturiertem Gelidnde

Der Schwerpunkt der folgenden Ausfithrungen liegt in der Erfassung von unstruktu-
riertem Gelande, um begehbare Pfade fiir Laufmaschinen zu finden. Im Vergleich zu
Kartographierungsverfahren in Gebauden und in strukturierter Umgebung sind in frei-
em Gelande zahlreiche einschrankende Randbedingungen zu beriicksichtigen:
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Unabhingigkeit von Kantenreprasentation: Die Reprasentation natiirlicher Um-
gebung kann nicht auf der Detektion von Punkten, Ecken und Kanten oder ver-
gleichbarer Strukturen beruhen. Interpretierbare Karten miissen generiert werden
konnen, auch ohne strukturelle geometrische Informationen, da nicht erwartet
werden kann, dass diese iiberhaupt vorliegen oder abgeleitet werden konnen.

Weitestgehende Unabhingigkeit von a-priori-Karten: Unstrukturiertes Gelande
ist oft derart inhomogen und stdndigen Verdnderungen unterworfen (man den-
ke z.B. an die Vegetation), dass fein granulierte a-priori-Karten kaum moglich
sind. A-priori-Karten konnen als zusatzliche Informationsquelle von Nutzen sein,
aber das System sollte auch ohne sie navigieren konnen.

Robustheit gegen Lokalisationsungenauigkeiten: In natiirlichen Umgebungen ist
mit mehr Storeinfliissen zu rechnen als in geschlossenen Raumen, so dass die Lo-
kalisation mit Ungenauigkeiten behaftet ist (vergleiche hierzu die Ausfiihrungen in
Abschnitt . Die Umweltmodellierung sollte deshalb weitestgehend robust gegen
Lokalisationsungenauigkeiten sein.

Kritische Hindernisklassifikation: Vieles, was die Sensorik wahrnimmt, muss kein
wirkliches Hindernis sein. Ein grofler Grasbiischel beispielsweise kann von einer
Laufmaschine mit Leichtigkeit iiberwunden werden. Wiinschenswert ware also ein
kritischer Umgang mit der Klassifikation ,Hindernis".

Informationen iiber Wegbeschaffenheit: Fiir Karten in grofferem Mafistab sind In-
formationen iiber die Begehbarkeit des Gelandes von Nutzen, die wahrend der
Fortbewegung des Roboters gewonnen werden. Solches Wissen um ,,unsichere Stel-
len“ und ,sichere Pfade" sollte in die Kartierung der Umwelt ibernommen werden.

4.1.3 Zusatzliche Anforderungen bei Laufmaschinen

Ein fundamentaler Unterschied in der Steuerung einer Laufmaschine zu radgetriebenen
Robotern ist, dass nicht nur eine Lenkachse und ein Motor angesteuert werden muss,
sondern eine Vielzahl von einzelnen Beinen. Geniigt bei einem radgetriebenen Roboter
prinzipiell der Pfad, auf dem er einen Zielpunkt erreichen muss, sind fiir eine Lauf-
maschine Steuerungsentscheidungen fiir jeden einzelnen Schritt notwendig. Jeder neue
Fufaufsetzpunkt setzt eine separate Regelungsentscheidung voraus. Die jeweils unmit-
telbar bevorstehende Entscheidung einer Laufmaschine ist stets ihr nachster Schritt.
Ausgehend von dieser Feststellung lassen sich folgende Anforderungen fiir Umweltmo-
delle fiir Laufmaschinen benennen:

Detailgenauigkeit im Nahfeld: Fiir die Planung der nachsten Fufiaufsetzpunkte soll-
te die unmittelbare Umgebung detailliert in einer hohen Auflésung erfasst werden.

Gezielte Nachmessmoglichkeit: Der in Bewegungsrichtung der Maschine liegende
Raum kann nicht immer vollstandig und exakt kartiert werden. Eine gezielte sen-
sorische Untersuchung im Bereich des nachsten Fuflaufsetzpunktes ist sinnvoll.
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Exakte Hinderniskartierung: Auf Grund der hohen Flexibilitat von Laufmaschinen
konnen Hindernisse je nach deren Grofle, Form und Beschaffenheit iiberwunden
werden. Um der Laufmaschine alle Handlungsmoglichkeiten offen zu lassen, sollten
die Geometrien von Hindernissen moglichst genau erfasst werden.

Effiziente Generierbarkeit bei schmalbandiger Sensorik: Die Einschrankungen
beziiglich der einsetzbaren Sensorik wurden in Abschnitt 2.1 diskutiert. Zudem ist
die Lokalisation der Laufmaschine, u.a. auch durch die vielen Bewegungsfreiheits-
grade bedingt, sehr storanfallig (vergleiche Abschnitt . Diesen Gegebenheiten
sollte das Weltmodell Rechnung tragen: Es sollte auch unter der Einschrankung
schmalbandiger und nicht redundanter Sensorik leicht erstellbar sein.

Extraktion metrischer Information: Grundlegende Parameter der Steuerung vieler
Laufmaschinen sind metrischer Natur wie beispielsweise die Positionierung der
Fiiffe. Deshalb sollten derartige Informationen aus dem Weltmodell extrahierbar
sein.

4.2 Geometrische und topologische Karten

Es gibt zwei verschiedene Moglichkeiten zur Erstellung von Umweltkarten: den geome-
trischen und den topologischen Ansatz (Engelson und McDermott, 1992).

Mit Hilfe des geometrischen Ansatzes wird versucht, die Geometrie der Welt durch
Nachbildung grundlegender geometrischer Merkmale zu beschreiben: Eine wahrgenom-
mene Kante wird beispielsweise durch eine Kante reprasentiert. Im Fall einer univer-
sellen, videogrammetrischen Sensorik wird eine geometrische Karte eine exakte visuelle
Wiedergabe der realen Welt sein — genau das ist auch der Vorteil dieses Ansatzes: Karte
und Welt stehen in einer unmittelbaren, wohldefinierten Beziehung. Weiterhin sind auch
Position und Orientierung des Roboters direkt in die Karte einfiigbar. Ein Nachteil ist,
dass es schwierig ist, eine zufrieden stellende Reprasentation zu finden, die komplexe
Geometrien gut abbildet und auch mit den Unsicherheiten und Einschrankungen der
Sensorik in geeigneter Weise umgehen kann. Des Weiteren ist der Nutzen der gesam-
melten Informationen nicht unmittelbar einsichtig, die geometrische Karte abstrahiert
von der Anwendung. Zudem ist der geometrische Ansatz anfallig fiir Fehler, vor allem
Ungenauigkeiten in der Positionsbestimmung des Roboters konnen fatale Effekte ver-
ursachen. Nicht zuletzt stellen geometrische Modelle hohe Anforderungen an Speicher
und Rechenzeit: Die Umwelt wird in all ihrer Detailhaltigkeit aufbauend auf Sensorda-
ten abgebildet, unabhangig vom Informationsgehalt dieser Einzelheiten.

Topologische Ansatze, die bereits 1978 von B. Kuipers eingefiihrt wurden, stellen
die gewonnenen Beobachtungen in direkte Beziehung zu den Aktionen des Roboters.
Die Welt wird z.B. durch einen Graphen dargestellt, dessen Knoten Orte der wahr-
genommenen Welt sind, die mit Kanten verbunden sind, die mogliche Aktionen des
Roboters darstellen (Kuipers und Byun, 1991). Dies erdfinet eine ,phdnomenologische
Repréasentation der moglichen Interaktionen des Roboters mit der Welt* (Engelson und
McDermott, 1992). Antworten auf weitergehende Fragestellungen, wie beispielsweise
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(a) (b)

Abbildung 4.1: Beispiel einer geometrischen (a) und einer topologischen Karte (b): Die
mit Nummern markierten Raume in der geometrischen Karte entsprechen den Knoten
in der topologischen Darstellung, mogliche Wege sind durch Kanten reprasentiert.

Bahnplanung, lassen sich aus topologischen Karten direkt ableiten. Dadurch bleibt der
Bedarf an Rechenzeit gering, zudem sind topologische Modelle auf Grund des hohen
Abstraktionsgrades sparsam im Speicherverbrauch. Zur Speicherung werden vielfach
Hidden-Markov-Modelle verwendet, die sich sehr effektiv und effizient auswerten las-
sen. Weiterhin sind topologische Modelle vergleichsweise resistent gegen Schwachen in
der Odometrie des Systems, da sie statt metrischen Informationen nur Relationen zwi-
schen Objekten der Umwelt halten. Das ist zugleich auch ihre Schwache: Gewohnliche
Probleme wie das des Finden des ,kiirzesten Pfades* lassen sich nicht ohne Weiteres
losen. Auch lasst sich die Position des Roboters nur dann aus der Karte ableiten, wenn
er sich an einer ,signifikanten Stelle“ befindet. Abbildung zeigt ein Beispiel einer
geometrischen und einer topologischen Karte.

Engelson und McDermott erweitern den topologischen Ansatz allerdings noch dahin
gehend zur diktiometrischen Reprdsentation (Engelson und McDermott|, (1992), indem
sie zu den in den Kanten gehaltenen Beziehungen zwischen den Orten geometrische
Informationen hinzufiigen. Die Kombination topologischer Karten und odometrischer
Daten hat sich als sehr niitzlich herausgestellt, auch unter der Randbedingung schwacher
Odometrie (Shatkay und Kaelbling), 1997).

Es ist leicht ersichtlich, dass zur Erstellung topologischer oder gar diktiometrischer
Karten ein hohes Maft an Wissen iiber die Umwelt erforderlich ist: ein Hindernis, das in
eine solche Karte eingetragen wird, muss erst einmal aus den Sensordaten und der bisher
vorhandenen Information als ein solches klassifiziert sowie Zusammengehorigkeiten von
verschiedenen Messungen erkannt werden. Diese Ansatze eignen sich daher fiir eindeutig
erfassbares, insbesondere aber auch fiir ein im Kontext bekanntes Terrain, aus dem a-
priori-Karten erstellt werden konnen. Fiir die Aufgabe der Umweltwahrnehmung eines
mobilen autonomen Roboters ohne oder mit nicht detailgenauem a-priori-Wissen sind
sie weniger geeignet, da die erforderliche Menge und Genauigkeit an Wissen tiber die
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Umgebung, vor allem unter Einsatz schmalbandiger, nicht redundanter Sensorik, nicht
erworben werden kann.

Fir geometriebasierte Umweltmodellierungsansatze gibt es allerdings, aufier den be-
reits genannten, auch solche Einschrankungen, die Alberto Elfes als die , Liicke zwischen
zwei Informationsebenen” bezeichnet (Elfes, [1989). Einerseits existiert die Ebene der
unprazisen und limitierten Sensordaten, andererseits die Ebene des abstrakten symbo-
lischen und geometrischen Weltmodells, auf dem operiert wird und aus dem Information
fiir das weitere Verhalten des autonomen Systems gewonnen wird. Elfes folgert daraus,
dass geometrische Ansatze vor allem in gut strukturierten Umgebungen sinnvoll sind,
fiir komplexere Szenarien aber nur beschrankte Eignung aufweisen. Topologische Karten
haben damit allerdings auch Probleme, nur auf einer anderen Ebene: Mit der Komple-
xitat der Umgebung steigt auch die der Karte und damit auch ihr Erstellungs- und
Auswertungsaufwand.

Die wichtigsten Eigenschaften beider Ansatze bzgl. verschiedener Kriterien sind in
Tabelle zusammengefasst. Offensichtlich stehen die Vor- und Nachteile der Metho-
den jeweils orthogonal zueinander. Es empfiehlt sich also, beide Ansadtze zu kombinie-
ren, um die jeweiligen Starken ausnutzen zu konnen. Eine nahe liegende Moglichkeit
ist, auf der Grundlage einer geometrische Karte eine topologische Karte zu erzeugen,
indem man erstere nach koharenten Regionen durchsucht und daraus eine Topologie
generiert (Thrun und Biicken, [1996). |Simhons und Dudek (1998) erstellen topologi-
sche Karten, indem sie lokale geometrische Karten (,,islands of reliability”) in Relation
zueinander setzen. Solche Vorgehensweisen lassen sich unter ,first metric, then topolo-
gical” zusammenfassen. Auch eine umgekehrte Vorgehensweise (,,first topological, then
metric”) wird praktiziert: Aus topologischen Karten kann mit Hilfe des EM-Algorith-
mus die wahrscheinlichste geometrische Représentation abgleitet werden (Thrun et al.,
1998)) (vergleiche hierzu auch Abschnitt [3.2.4)). Beide Ansétze erreichen das gleiche Ziel:
Durch die gleichzeitige Verwendung zweier Karten kann sichergestellt werden, dass fiir
jede auftauchende Problemstellung eine geeignete Umweltreprasentation verfiigbar ist.

Ein weiterer Ansatz zur Kombination topologischer und geometrischer Informatio-
nen, die Variable Resolution Maps (Arleo et al., 1999), wird in Abschnitt be-
handelt.

4.3 Belegtheitsgitter

Folgt man Alberto Elfes in seiner Argumentation (Elfes, 1989)), so gibt es keinen ge-
eigneten Ansatz, unstrukturiertes Gelande zu reprasentieren. Schon die sprachlichen
Bezeichnungen spiegeln die Schwierigkeit wider: Wie bekomme ich Unstrukturiertes in
eine Datenstruktur? Wenn sich ein geeigneter Ansatz nicht finden lasst, stellt sich die
Frage nach dem am wenigsten ungeeigneten Ansatz.

Elfes selbst fiihrt als Antwort auf die von ihm benannten Einschrankungen geome-
trischer Weltmodelle das Belegtheitsgitter (Occupancy Grid, seltener auch Certainty
Grid) ein, welches ebenfalls von Moravec propagiert wurde (Moravec, 1988)). Es dient
der Reprasentation der Umwelt vor allem fiir unsichere und liickenhafte Sensorik. Die
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reale Welt wird dabei in ein zwei- oder dreidimensionales Gitter eingeteilt, in dem jede
Gitterzelle alle in ihr enthaltenen Punkte im Raum reprasentiert. Die kontinuierliche
Umgebung wird also diskretisiert: Jedem wirklichen Punkt wird eine Gitterzelle zuge-
ordnet, die eine probabilistische Aussage liber den Zustand der ihr zugehorigen realen
Region speichert. Dieser Zustand der Zelle entspricht in der vorgestellten Form ihrer
Belegtheitsinformation, die entweder die binare Information ,frei oder belegt” sein kann
oder, wie iiblicherweise verwendet, ein Wert P(c = occ) € [0, 1], der die Wahrschein-
lichkeit angibt, mit der die Zelle belegt (occupied) ist. Gitter, die noch weitergehende
Daten als den Belegtheitsstatus halten, nennt Elfes Inferenzgitter.

Bei der Aktualisierung der Zellinhalte wird aus einer Anzahl von Sensormessun-
gen eine jeweils neue Belegtheitswahrscheinlichkeit nach dem Satz von Bayes errechnet.
Ausgehend von einer Reihe von Sensormessungen {r}; = {ro,T1,..., T} und der dar-
aus geschatzten Belegtheitswahrscheinlichkeit fiir die Zelle ¢, P(s(c) = occ|{r};) kann
eine neue Schatzung P(s(c) = occl{r};;1) nach einer weiteren Messung v,; rekursiv
gewonnen werden:

P(resals(c) = occ)P(s(c) = occ |{r})

> Plresals(e))P(s(c)Hrh)

s(c)

P(s(c) =occl{riei1) =

Die Wahrscheinlichkeitsverteilung p(r¢,1/s(c)) ergibt sich aus dem Sensormodell, die
Prior-Wahrscheinlichkeit P(s(c)|{r};) kann direkt aus dem Belegtheitsgitter abgelesen
werden. Betrachtet werden dabei alle Zellen ¢ im Erfassungsbereich der jeweiligen Mes-
sung. Dieser wahrscheinlichkeitstheoretische Ansatz erklart sich auch aus den zu der Zeit
der Einfiihrung der Belegtheitsgitter vorwiegend verwendeten Ultraschallsensoren. Die-
se weisen einen hohen Grad an Unsicherheit auf, zu gewinnen sind nur probabilistische
Informationen iiber eventuelle Hindernisse. Dafiir ist der Bayessche Ansatz durchaus
gut geeignet: Die aus dem Sensormodell hervorgehende Wahrscheinlichkeitsinformation
der Sensormessung kann direkt in die Gitterreprasentation eingehen.

Diese Methode ist relativ rechenzeitaufwandig und setzt voraus, dass der Roboter
zum Aufnehmen der Messungen stehen bleibt. Borenstein und Koren (1991) stellten
daher als Alternative dazu das Histogramm-Gutter (Histogram Grid) vor. Dabei wird
fiir jede Sensormessung nur genau eine (die ,anscheinend getroffene” Zelle) aktualisiert,
indem ein Belegtheitswert b € N hochgezahlt wird. Dabei ergibt sich eine ,,Pseudo-
Wahrscheinlichkeitsverteilung durch schnell aufeinander folgende Messungen, wahrend
der Roboter sich kontinuierlich weiter bewegt. Diese Parallelisierung von Roboterbe-
wegung, Umweltmodellierung und Planung, die die starre Abfolge ,Stehenbleiben —
Wahrnehmen — Planen“ ersetzt, ist neben der einfachen Arithmetik der Vorteil dieser
Methode. Es lasst sich zeigen, dass diese Herangehensweise exaktere Karten generiert
als der wahrscheinlichkeitstheoretische Ansatz (Rascke und Borenstein, (1990).

Die Histogramm-Gitter haben in den 90er Jahren gegeniiber den stochastischen Be-
legtheitsgittern zunehmend an Bedeutung gewonnen, vor allem fiir Sensorik mit einem
relativ niedrigen Grad an Unsicherheit wie Laser-Scanner und Infrarotsensoren.

Ein entscheidender Vorteil der Idee der Belegtheitsgitter und dessen Varianten ist,
dass sich die Daten verschiedener Sensoren leicht in einer Reprasentation vereinen las-
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sen. Ist die Position eines Punktes im Raum (bzw. eine diesbeziigliche Wahrscheinlich-
keitsverteilung) bekannt, konnen mehrere solche Informationseinheiten mittels einfacher
Arithmetik zusammengefasst werden.

4.4 Erste Schlussfolgerungen

Nachdem in den letzten Abschnitten sowohl mehrere Anforderungen an das zu ent-
werfende Navigationssystem gestellt als auch die Grundziige sich anbietender Konzep-
te erortert wurden, kann nun eine erste Entwurfs-Entscheidung getroffen werden. Of-
fensichtlich ist der topologische Kartierungsansatz trotz einiger deutlicher Vorteile fiir
Laufmaschinen in natiirlicher Umgebung nicht geeignet. Daher werden im Folgenden
geometrische Kartierungsmethoden vertieft. Im Einzelnen sprechen folgende Griinde
flir diese Entscheidung:

1. Die Generierung eines zufrieden stellenden topologischen Modells ist mit der ver-
fligbaren schmalbandigen nichtredundanten Sensorik nicht moglich. Eine geeig-
nete Klassifizierung beobachteter Strukturen setzt eine ausreichende Dichte an
Sensordaten voraus. Der Roboter sollte sich aber auch auf seine Weltmodellinfor-
mationen verlassen konnen, auch wenn nur vereinzelte Sensormessungen verfiigbar
sind. Zum Beispiel kann ein Mittel- oder Hinterbein der Maschine aus den von
der Sensorik des Vorderbeines gewonnenen Daten ausreichend Information fiir
seinen nachsten Schritt ziehen, auch wenn diese nur einen sehr geringen Bereich
der Welt umfasst. Eine verlassliche topologische Reprasentation ist in diesem Fall
weder moglich noch sinnvoll.

2. Liegen dem System a-priori-Informationen iiber die Umwelt vor, konnen diese Da-
ten durch Abgleich mit den eingehenden Sensordaten verwehrt werden und somit
Modellwissen bei Sensorunsicherheiten nutzen. Fiir Laufmaschinen in natiirlicher
Umgebung liegt aber in der Regel kein Modellwissen der Umwelt vor.

3. Die Ansteuerung vieler Laufroboter erfolgt iiber messbare Parameter wie Schritt-
lange oder Schritthohe. Zu ihrer Ermittlung ist es notwendig, kontinuierlich metri-
sche Informationen aus dem Weltmodell zu gewinnen. Reine topologische Ansatze
beinhalten diese Informationen nicht, bestenfalls kimen diktiometrische Karten
in Betracht.

4. Eine detaillierte Kartierung des Untergrunds ist mit topologischer Reprasentation
nur dann moglich, wenn dieser iiberwiegend plan ist. Ansonsten miisste jede Bo-
denunebenheit durch einen eigenen Knoten reprasentiert und in Bezug zu anderen
Unebenheiten gesetzt werden, was im Endeffekt zu einer quasi-geometrischen Dar-
stellung (nur mit ungleich héherem Aufwand) fiihren wiirde. Gerade das Finden
von geeigneten Fufiaufsetzpunkten ist eine Kernaufgabe fiir Laufmaschinen, so
dass auf eine hoch aufgeloste lokale Bodenreprasentation nicht verzichtet werden
kann.

Tabelle stellt die Vor- und Nachteile der vorgestellten Ansatze gegeniiber.
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kritische Hindernisklassifikation o + - —
Laufmaschinen:
detailgenau im Nahfeld + + — —
Moglichkeit zum Nachmessen + ++ - o
exakte Hinderniskartierung + + — —
metrische Information extrahierbar ++ + — +
++: gut geeignet +: geeignet o: mafig geeignet —: wenig geeignet ——: ungeeignet

Tabelle 4.2: Zusammenstellung der Eignung der vorgestellten Kartierungsmodelle unter
Beriicksichtigung der formulierten Anforderungen: Topologische Karten erweisen sich
fiir den Einsatz auf Laufmaschinen als ungeeignet. Auch geometrische Karten zeigen in
unstrukturiertem Gelande Schwachen auf. Einige lassen sich durch die Reprasentation
im Belegtheitsgitter abmildern.
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4.5 Dimensionsaspekte

Im Folgenden wird diskutiert, ob eine 2D- oder 3D-Reprasentation der Umwelt fiir
Laufmaschinen erforderlich ist. Letzteres erfordert einen hoheren Speicherbedarf und
damit ein Anstieg des Verarbeitungsaufwands.

In der Robotik werden iiberwiegend zweidimensionale Kartierungsansatze verfolgt.
Oft reicht dies auch aus: Fiir einen mobilen Putzroboter geniigt ein Grundriss seines
Einsatzgebiets, um die dort eingezeichneten Hindernisse umgehen zu konnen. Informa-
tionen tiber die dritte Dimension sind dabei ohne Belang: Es ist fiir seine Aufgabe nicht
relevant, wie hoch ein im Weg stehender Schrank ist oder ob der Fufboden uneben ist.
Entscheidend ist, ob er die zu reinigenden Flachenelemente erreichen kann oder nicht.
Die Information ,Hindernis oder nicht“ ist ausreichend.

Fiir Laufmaschinen ist dies nicht der Fall. Hindernisse sollen nicht nur vermieden,
sondern moglichst iberwunden werden. In Abschnitt wurden zwei Anforderungen
genannt, die ein zweidimensionales Umweltmodell fiir die Arbeit mit Laufmaschinen
ausschlieffen:

1. Die Forderung nach exakter Hinderniskartierung zieht die Notwendigkeit einer
moglichst exakten Wiedergabe der Geometrie des Hindernisses nach sich. Hohen-
informationen miissen gespeichert werden, damit die Maschine entscheiden kann,
ob sie eine Barriere iibersteigen kann oder nicht.

2. Detailgenauigkeit im Nahfeld bedeutet insbesondere, dass der Untergrund derart
erfasst ist, dass der nachste Fuflaufsetzpunkt moglichst genau ermittelt werden
kann. Auch dazu ist die Speicherung von Hoheninformation notwendig.

Eine weit verbreitete Methode ist es, in einem zweidimensionalen Gitter fiir jede
Zelle eine Hoheninformation und ggf. weitere Daten wie Belegtheitswahrscheinlichkeit
zu speichern (vergleiche beispielsweise Murphy et al.| (2002)). Solche Ansédtze werden
oft mit der Bezeichnung 212D-Modell klassifiziert. Ihre Verwendung setzt voraus, dass
die Hoheninformation jeweils bestimmbar ist, was eine geeignete Sensorik voraussetzt.
Mit 212D-Modellen lassen sich allerdings keine konkaven Hohlobjekte oder Hindernisse
wie Tore, Balken, Tische beschreiben, die von einer Laufmaschine entweder unter- oder
iberquert werden kann. Insofern ist die Verwendung eines 3D-Modells in Form eines
Belegtheitsgitters ein durchaus geeigneter Ansatz. Er wird im Folgenden eingehend
diskutiert.

4.6 Die Reprasentation der Umwelt

Im letzten Abschnitt wurde auf die Notwendigkeit einer dreidimensionalen Reprasentati-
on der Umwelt und somit auf die Verwendung eines Volumenmodells hingewiesen. Solche
Ansatze weisen eine hohe Komplexitat auf und erfordern erheblichen Speicherplatz. Ei-
ne Speicherung grofierer Umgebungen ist allerdings nicht notwendig: Fiir Missionen, die
weit reichende Karten benotigen, sind fiir Laufmaschinen zweidimensionale Umweltpra-
sentationen mit geeigneten Wegbeschaffenheits- und Hoheninformationen ausreichend
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Abbildung 4.2: Schematische Darstellung: Verschieben der 3D-Umgebung und Erzeu-
gung einer 212D-Karte. Die grauen Bereiche wurden aus der sich mit dem Roboter
,bewegenden” Urkarte generiert.

(vergleiche hierzu die Kapitel [p| und [f]). 3D-Daten benéttigt man fiir das Nahfeld; sie sind
erforderlich, um Hoheninformationen aus verrauschten Sensordaten zu extrahieren. Es
bietet sich demnach an, die unmittelbare Umgebung eines Roboters in 3D und alles wei-
tere in 212D zu speichern. Damit wird auch der in Abschnitt genannten Forderung
von Hoppen et al.| (1990) entsprochen, ein Modell mit verschiedenen Abstraktionsebe-
nen zu generieren. Die einzelnen Karten besitzen den Detaillierungsgrad, der fiir die
jeweilige Verarbeitungsaufgabe notwendig ist. Die dreidimensionale Reprasentation soll
im Folgenden als Urmodell oder Urkarte bezeichnet werden.

Aufbauend auf einem Ansatz von Murphy et al.| (2002)) wird die unmittelbare Umge-
bung des Roboters 3-dimensional reprasentiert. Dieses Volumen wird mit der Bewegung
des Roboters verschoben. Die weitere Darstellung der Roboterumgebung bleibt in einer
2D-Repréasentation, welche aus der 3D-Reprasentation generiert wird (Abbildung .
Der Speicherbedarf solcher Ubersichts-Karten ist unkritisch.

Das Verschieben der unmittelbaren Umgebungskarte bedeutet allerdings, dass das
erworbene Wissen in den durchlaufenen Bereichen wieder verloren geht. Dies ist aber
vertretbar: Der Wert detailgenauer Informationen nimmt mit der Zeit durch die auf-
tretenden Ungenauigkeiten in der Lagebestimmung der Maschine stetig ab, so dass
ausgiebige Neuvermessungen ohnehin notwendig sein werden, wenn der Roboter nach
langerer Zeit an eine bereits bekannten Stelle zuriickkehrt. Der Speicheraufwand des
Vorhaltens steht in keinem Verhaltnis zu dem zu erwartenden Nutzen. Wenn man die
detaillierten Umweltinformationen speichern mochte, ware es eine Option, sie auf einen
Datentrager wie z.B. einer Festplatte auszulagern.
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Auswertung der Daten
Generierung weiterer Karten
Umgebungsebene Verwalten der Roboterposition
Aufbereitung der Daten fiir Visualisierung
Verarbeitung von Linien / Quadern
Gitterebene Koordinatentransformation

Verwaltung der Anderungen der Daten

konkrete Speicherung
Speicherebene Einfiigen / Loschen von Zellen

Verschieben / VergroBBerung

Abbildung 4.3: Schichtweiser Aufbau der Karten des Umweltmodells mit den entspre-
chenden Aufgaben.

4.6.1 Datenkapselung mit Hilfe eines Schichtenmodell

Fiir die Reprasentation der Umwelt wird im Folgenden ein Schichtenmodell vorgeschla-
gen, das flir alle in diesem Weltmodell verwendeten Karten angewendet wird. Der
Schichtenansatz folgt dem Paradigma der objekt-orientierten Kapselung, wonach alle
Details eines Objektes versteckt werden sollen, die nur seine inneren Vorgange betref-
fen.

Danach besteht jede der verwendeten Karten aus drei Ebenen, die durch fest definier-
te Schnittstellen miteinander verbunden sind. Den Aufbau und die jeweiligen Aufgaben
zeigt Abbildung [4.3] Im einzelnen sind dies, beginnend mit der untersten Schicht:

Speicherebene: In dieser Schicht erfolgt die konkrete Speicherung der Umweltdaten
in einer Datenstruktur. Hier sind die Operationen definiert, die direkt den Daten-
bestand des Umweltmodells betreffen: Einfiigen, Loschen und Auslesen der Zellen,
Vergrofiern des Definitionsraums und Verschieben der Karte.

Gitterebene: Diese Schicht liefert eine Sicht auf das Belegtheitsgitter. Reale Koordina-
ten werden in das interne Koordinatensystem der Speicherebene transformiert und
Methoden zur Verarbeitung grofierer geometrischer Primitive wie Linien und Qua-
der werden zur Verfligung gestellt. Zudem erfolgt hier eine Verwaltung der letzten
Anderungen am Datenbestand; dies wird beispielsweise fiir Visualisierungszwecke
verwendet.

Umgebungsebene: Dies ist die hochste Schicht im Umweltmodell. Neben der Ver-
waltung der Position des Roboters in der Karte werden hier die Funktionen zur
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Steuerungsebene
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Abbildung 4.4: Interaktion von Steuerungsebene und Karten verschiedener Abstrakti-
onsstufen: Die Steuerungsebene sendet Daten nur zur Urkarte, empfangt aber Auswer-
tungen von allen Karten. Die Erzeugung von Unterkarten erfolgt in den Karten selbst.

Auswertung des Weltmodells bereitgestellt, beispielsweise Generierung von Kar-
ten anderer Abstraktionsebenen, Finden von Fufaufsetzpunkten usw. Zudem ist
die Umgebungsebene fiir die Aufbereitung der Visualisierungsdaten und deren
Transport zur grafischen Oberflache verantwortlich.

Die Vorteile dieser Architektur im praktischen Einsatz sind wie folgt: Durch die Kap-
selung und die Definition definierter Schnittstellen kann jede Schicht ausgetauscht wer-
den. Es ist also beispielsweise problemlos moglich, die Realisierung der Speicherebene
durch eine effizientere Variante zu ersetzen, ohne am Rest der Implementierung Ande-
rungen vornehmen zu miissen. Zudem sichert dieser Ansatz hohe Wiederverwertbarkeit
des Programmcodes: Die Programm-Klassen flir Gitter- und Speicherebene werden in
der vorliegenden Umsetzung des Weltmodells nicht nur fiir alle Versionen von Karten,
sondern auch gleichermafen fiir die Realisierung der Visualisierungssoftware verwendet.

Allen Karten tibergeordnet ist eine Steuerungsebene. Sie gibt die aufbereiteten Sens-
ordaten an die 3D-Représentation (und nur an diese) weiter, empféngt aber Auswertun-
gen der Umweltdaten von allen generierten Karten und verarbeitet diese entsprechend

(Abbildung [&.4).
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Abbildung 4.5: Reprasentation einer Unterteilung einer Flache in einem Quadtree. Be-
legte Knoten sind schwarz, freie weift und gemischte grau dargestellt.

4.6.2 Speicherung in einer Octree- und Quadtree-Datenstruktur

Eines der Hauptprobleme bei geometrischen Modellierungsansatzen wie dem 3D-Be-
legtheitsgitter ist der hohe Speicherbedarf. Fiir die Speicherung in einem Array waren
bei einer Zellgrofie von 5 cm und einer Ausdehnung der Karte von 10 m beispielsweise 8
Millionen Gitterzellen zu speichern. Dieser Umstand wird noch dadurch erschwert, dass
die Implementierung des Weltmodells auf einem auf dem Roboter befindlichen Rechner
laufen soll, dessen Ressourcen begrenzt sind. Eine Speicherung der Weltmodell-Daten
in einem herkommlichen Array ist daher kritisch.

Eine bewahrte Methode zur Platz sparenden Speicherung von Volumendaten ist die
Nutzung von Octrees (Achterbdumen). Diese Datenstruktur stellt eine rekursive Unter-
teilung eines (kubischen) Raumes in jeweils acht Oktanten dar, die durch einen Baum
mit acht Séhnen fiir jeden Knoten représentiert wird (Jackins und Tanimoto, (1980).
Die Oktanten werden dabei sukzessive solange unterteilt, bis ihr Inhalt homogen ist.
Somit eignen sich Octrees insbesondere zur Speicherung sparlich verteilter 3D-Daten,
da in diesem Fall homogene leere Regionen vorherrschen, wenig Unterteilungen notig
sind und wenig Speicher belegt werden muss. Dies ist fiir die Speicherung von 3D-Be-
legtheitsgittern gut geeignet, da die empfangenen Sensordaten im Normalfall raumlich
begrenzt sind und weite Teile der realen Welt nicht betrachtet werden (beispielsweise
alles unterhalb des wahrgenommenen Bodens). Das Analogon eines Octrees fiir den zwei-
dimensionalen Fall ist ein Quadtree (Viererbaum) mit jeweils vier S6hnen. Quadtrees
werden fiir die Speicherung der zu generierenden zweidimensionalen Karten verwendet.

Die Knoten eines herkommlichen Octrees kennen drei Zustande: belegt, frei und ge-
mischt. Die ersten beiden Arten von Knoten reprasentieren homogene Regionen und sind
somit stets Blatter, gemischte Knoten haben jeweils wieder acht Sochne. Abbildung
veranschaulicht dieses Konzept an einem Quadtree.

In der Umsetzung steht an der Stelle eines belegten Knotens nicht nur die Informati-
on ,belegt", sondern eine Reihe von Daten, die die so reprasentierte Gitterzelle betreffen
(siehe Abschnitt [4.7.2]). Zwei Gitterzellen werden im Allgemeinen nie den gleichen In-
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(b)
Abbildung 4.6: Speicherbedarf einer Szene in einem Quadtree: Abhangig von der Wahl

des Ursprungs bendtigt eine identische Szene unterschiedlich viele Knoten (a) Speicher-
bedarf: 17 Knoten (b) Speicherbedarf: 29 Knoten.

halt haben, so dass es keine homogenen belegten Gebiete geben kann. Die Information,
sofern es welche gibt, betrifft stets eine Einheit des kleinsten Volumenelements und
befindet sich somit stets in Blattern auf der Ebene der maximalen Tiefe des Octrees.

Die Unterteilung des Raumes findet bei einem Octree stets in der Mitte der Ko-
ordinatenachse jedes Oktanten statt, unabhangig von der Auspragung der zu repra-
sentierenden Umgebung. So hangt die Anzahl der notigen Unterteilungen und somit
der Speicherbedarf von der willkiirlichen Wahl des Ursprungs des Octrees ab (Abbil-
dung. Eine flexiblere Unterteilung der Umwelt liefert der Parti- Game-Algorithmus
(Moore und Atkeson, |1995). Nachteilig daran ist, dass die Gesamtgrofe der Umgebung
im Vorfeld bekannt sein muss und das Verfahren auf Grund seines hohen Rechenauf-
wands der Echtzeit-Bedingung nicht geniigt. Diese Einschrankungen bringt ein anderer
Ansatz, die Verwendung von Variable Resolution Maps (Arleo et al., 1999)), nicht mit
sich. Diese unterteilen die raumliche Reprasentation anhand detektierter Kanten, um
eine optimale Ausnutzung von Homogenitaten der Umgebung zu erhalten. Dies stellt
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eine Variante des in Abschnitt erwahnten Ansatzes der Generierung topologischer
Karten aus geometrischen Informationen (,first metric, then topological®) (Thrun und
Biicken)| 1996)) dar, da die erzeugte Reprasentation in einem Beziehungsgraph zwischen
homogenen Regionen resultiert. Allerdings geschieht dies hier in Echtzeit wahrend der
Fortbewegung des Roboters, und die Ursprungsinformation wird gleich nach Verarbei-
tung wieder verworfen. Das grofite Problem dieses Ansatzes ist seine Beschrankung auf
isoorientierte Kanten, so dass das Verfahren bislang nur fiir die Navigation in Gebauden
verwendet wird, beispielsweise in (Cho et al. (2001)).

Zur Reprasentation eines Weltmodells fiir Laufmaschinen sind diese Ansatze nicht
geeignet. Die genannten Einschrankungen von Octrees bzgl. der Speicherungeffizienz
miissen deshalb hingenommen werden.

4.7 Die dreidimensionale Urkarte

Dieser Abschnitt befasst sich nun mit dem im vorangegangenen Abschnitt beschriebe-
nen Teil-Modell, das die unmittelbare Umgebung der Maschine dreidimensional abbil-
det. Zunachst wird diskutiert, welche Information sinnvollerweise gehalten werden soll,
um anschliefend eine Methode zum geeigneten Einfiigen von Sensor-Informationen in
das bestehende Modell vorzustellen. Als Reprasentation wurde eine Variante eines Be-
legtheitsgitters gewahlt (fiir eine Ubersicht siehe Abschnitt .

4.7.1 Das erweiterte Inferenz-Gitter

Im Folgenden wird eine Variante eines Belegtheitsgitters vorgeschlagen, dass als Er-
weitertes Inferenz-Gitter bezeichnet werden soll. Inferenz-Gitter hat Alberto Elfes
solche Belegtheitsgitter genannt, die mehr Information enthalten als nur die Belegt-
heitswahrscheinlichkeit (Elfes|, 1989)). Das vorgeschlagene Gitter verwendet als Inhalt
der Zellen eine genau auf den jeweiligen Roboter und seine Sensorik zugeschnittene
Datenstruktur, die neben der Wahrscheinlichkeit eines Hindernisses auch Information
iber die Entstehung der Messungen speichert.

Die Erweiterung besteht nun im Vorgehen bei der Zellinhalt-Modifikation. Das erwei-
terte Inferenz-Gitter verwendet prinzipiell den Ansatz des Histogramm-Gitters: Fiir jede
Sensormessung wird nur eine einzige Zelle modifiziert (Borenstein und Koren, [1991)).
Hier wird jedoch nicht einfach ein Wert um einen festen Betrag erhoht oder vermindert,
sondern die neue Messung geht mit einem Faktor ein, der sich sowohl nach einer Schat-
zung der Giite der aktuellen Messung als auch nach der Historie der Zusammensetzung
des bestehenden Zellinhalts richtet. Damit soll insbesondere der Tatsache Rechnung ge-
tragen werden, dass die eine Zelle betreffenden Informationen zu sehr unterschiedlichen
Zeitpunkten von unterschiedlichen Sensoren und unter unterschiedlichen Rahmenbe-
dingungen akquiriert wurden.
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4.7.2 Die Gitterzelle

Die Gitterzelle ist das zentrale Speicherelement des 3D-Weltmodells. In jeder Gitter-
zelle wird sowohl gespeichert, was an Wissen iiber diesen Bereich der Umwelt relevant
erscheint, als auch ,,Metadaten“, die zur Bewertung und Einordnung der Informationen
herangezogen werden konnen. Als solche Metadaten kann beispielsweise Wissen dar-
liber gehalten werden, auf welche Weise die in der Zelle gespeicherten Informationen
akquiriert wurden.

Die wichtigste Information in einem Belegtheitsgitter ist, was liber die durch die
Zelle reprasentierte wirkliche Welt ausgesagt werden kann. An solchen unmittelbaren
Informationen wird in der 3D-Gitterzelle Folgendes gespeichert:

Belegtheitswahrscheinlichkeit: occ(c) € [0, 1] bezeichnet die Sicherheit, mit der die
Zelle ¢ belegt ist.

Zuverlassigkeit: cred(c) € [0, 1] gibt eine Wahrscheinlichkeit an, mit der die fiir diese
Zelle gespeicherten Daten glaubwiirdig sind.

Es stellt sich die Frage, wieso mit cred(c) neben occ(c) noch ein weiterer stochasti-
scher Wert gehalten wird und wo der Unterschied liegt. Als Hinleitung zu dieser Ent-
scheidung mag das folgende Beispiel dienen:

Beispiel 4.1 Ewne Tischkante rage genau zur Halfte in die zu betrachtende Git-
terzelle hinewn; dazu nehmen wir an, man wirde nur die Belegtheitswahrschein-
lichkeit speichern. Ideale Sensorwerte vorausgesetzt wiirde man occ(c) = 0,5 er-
warten, da die Halfte der Messungen ein Hindernis erfassen wirde, die andere
Halfte nicht. Die 0,5 wurden also genau das Richtige aussagen: dass die Zelle
zur Halfte belegt 1st. Fallt aber die Voraussetzung idealer Sensorik weg, lasst sich
diese Aussage nicht mehr halten, da genauso gut eine komplett belegte Zelle und
50% Fehlmessungen vorliegen kénnten. Der Schwachpunkt der Messungen ist also
nicht ersichtlich — es kann sowohl an schwacher Sensorleistung als auch an der
nicht gittertauglichen realen Welt liegen.

Die Aufspaltung in eine Belegtheitswahrscheinlichkeit und Zuverlassigkeit behebt
diesen Schwachpunkt. occ(c) liefert eine Beschreibung der Umwelt am Ort c, so weit
es die Sensorik zulasst, cred(c) die Information, wie sehr dieser Beschreibung zu trauen
ist. Damit lassen sich auf der Weltmodellierung basierende Entscheidungen mit un-
terschiedlich hohem Risiko treffen. Um auf das Beispiel der in den Raum ragenden
Tischkante zurlickzukommen: occ(c) = 0,5 und cred(c) = 0,9 wiirde in diesem Fall mit
grofier Sicherheit uneinheitliches Terrain anzeigen, das man besser nicht betritt. Werte
von occ(c) = 0,9 und cred(c) = 0,5 deuten auf eine einheitliche Landschaft hin. Im
zweiten Fall ware die Konsequenz, durch zusatzliche Messungen mehr Information zu
akquirieren, im ersten Fall ware das nicht sinnvoll.

Zusatzlich zu den genannten Datenfeldern ist es sinnvoll, eine Reihe von Metadaten
in jeder Zelle zu halten, die zusatzliche Informationen iiber die gespeicherten unmittel-
baren Daten liefern. Fiir Metadaten hat eine Zelle folgende Felder:
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Anzahl vorheriger Messungen: Zunachst wird gespeichert, wie oft sich eine Messung
auf diese Zelle ausgewirkt hat. Dies ist ein wichtiges Indiz fiir die Zuverladssigkeit
der gespeicherten Werte. Da die Anzahl der Messungen monoton steigend ist,
ware zu Uberlegen, ob dieser Wert nicht ggf. zuriickgesetzt werden sollte. Eine
Moglichkeit ware, dies zu tun, wenn die letzte Messung eine gewisse Altersgrenze
Uiberschreitet.

Alter der letzten Messung: Die Aktualitat der in der Zelle gehaltenen Daten ist ein
wichtiger Indikator, wie stark man sich auf diese verlassen kann. Dazu wird bei
jedem Schreibzugriff auf die Zelle, auch wenn sie nicht modifiziert werden sollte,
ein aktueller Zeitwert gespeichert. Der Aussagewert dieser Altersangabe ist al-
lerdings leicht eingeschrankt, da nur das Alter der letzten Messung ablesbar ist,
die Information der Zelle aber aus sehr vielen, eventuell sehr viel dlteren Messun-
gen gebildet wurde. Will man die Auswirkungen dieser Einschrankung verringern,
kann man statt eines Zeitwertes eine Reihe der letzten n Messungen speichern und
dann deren arithmetisches Mittel betrachten. Fiir kleine n lohnt dies allerdings
nicht, da iiblicherweise mehrere kurz aufeinander folgende Messungen ein und
dieselbe Zelle betreffen, ein zu grofler Wert n erhoht den Speicherverbrauch der
Datenstruktur. Auch der Ansatz der so genannten Temporal Occupancy Grids
(Arbuckle et al., 2002), der die Speicherung von Belegtheitsinformationen in ver-
schiedenen Zeitskalen vorsieht, hat den Nachteil eines hohen Speicherverbrauchs.
In dieser Arbeit werden daher ausschlieflich die Zeitwerte des letzten Zugriffs ge-
speichert und bei der Bewertung des Alters die Anzahl der vorherigen Messwerte
bertiicksichtigt.

Sensordichte: Die Sensordichte gibt an, wie viele verschiedene Informationsquellen an
der in der Zelle gespeicherten Information beteiligt waren. Diese Quellen sind in
erster Linie Sensoren, konnen aber auch mittelbare andere Informationsquellen
sein. Beispielsweise ist das Wissen, dass an der gegenwartigen Position des Robo-
terkorpers kein Hindernis sein kann, eine sehr verlassliche Information, die nicht
direkt aus der Sensorik abgeleitet wird.

4.7.3 Einfiigen neuer Sensormessungen

Wenn neue Sensordaten vorliegen, miissen diese zur Aktualisierung des bestehenden
Weltmodells integriert werden. Es stellt sich die Frage, wie man vorgeht, um die in
der betreffenden Zelle des Belegtheitsgitters gespeicherten Daten auf Grund der neu
gewonnenen Informationen zu aktualisieren. Die alten Daten sollen dabei nicht einfach
iberschrieben werden.

Eine Moglichkeit, die beispielsweise auch in Murphy et al. (2002)) verwendet wird, ist
den Einfluss alter Daten exponentiell mit dem Alter abnehmen zu lassen. Dies beriick-
sichtigt jedoch mit der Zeit nur einen einzigen Einflussparameter. Kruse et al. (1995)
fiihren eine allgemeinere Giitefunktion ein, die den Einfluss der Messungen auf Grund
der angenommenen Qualitat der Messung ermittelt. Im Folgenden wird eine Funkti-
on definiert, die Parameter fiir die Aktualisierung der Zelldaten liefert. Dabei soll das
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gesamte Wissen einbezogen werden, das sowohl iiber die bereits gespeicherten Daten
als auch iiber die aktuelle Messung an Rahmenparametern vorliegt. Auf Grund dieser
Giitefunktion soll dann der Einfluss der neu eingehenden Daten gewichtet werden.

Weitere Einflussgrofien, die fiir die Bewertung der alten und neuen Daten herange-
zogen werden konnen, sind:

Sensorqualitit: Die Sensorqualitat ist ein Wert zwischen O und 1, der eine generelle
Aussage dariiber trifft, wie sehr den Daten des aktuell messenden Sensors zu trau-
en ist. Diese Bewertung ist Expertenwissen und muss einmalig extern vorgegeben
werden.

Nachbarschaftsbeziehung: Bei der Betrachtung der Nachbarschaftsbeziehung zwi-
schen den Gitterzellen geht man von der Annahme aus, dass Hindernisse meist
zusammenhangend sind und einzelne Punkte auf Fehlmessungen, Rauschen oder
Artefakte zuriickzufiihren sind. Eine Messung einer belegten Zelle in der Nach-
barschaft anderer belegter Zellen lasst im Normalfall nicht auf einen Messfehler
schlieffen. Es ist daher sinnvoll, ein Maf fiir den Belegtheitsstatus der unmittel-
baren Nachbarschaft der Zelle als zusatzliche Einflussgrofie zu betrachten.

Sei D, die Menge aller Zellen in der Nachbarschaft von einer Zelle c, fiir die schon
Beobachtungen vorliegen. Dann ist fiir einen fiir ¢ beobachtbaren Belegtheitswert
s €{0,1}

> |d(c,b)(s — occ(b) cred(b))|

beD
n(c,s) = ===

Dl

ein MaR fiir die Ahnlichkeit der Nachbarschaft von c. d(c, b) ist hierbei ein Gewich-
tungsfaktor, fiir den sich bei grofier gewahlten Nachbarschaften die Entfernung
von b zu c anbietet, um nahere Nachbarzellen starker zu gewichten. Im Folgenden
wird nur die unmittelbar angrenzenden Zellen betrachtet und als Abstandsmaf
d(c,b) =1 verwendet.

Bewegungsstatus des Roboters: Es ist beobachtbar, dass es vor allem dann zu un-
genauen Messungen kommt, wenn der Roboter sich bewegt. Das liegt vor allem
daran, dass einige Sensorwerte einen Median- und Durchschnitts-Filter durchlau-
fen. Durch deren integrativen Effekt reagieren die Sensoren auf Veranderungen
durch Positionsverlagerungen langsamer als die Sensordaten der Gelenke, die die-
se Filter nicht durchlaufen. Im Ruhezustand der Maschine sind daher genauere
Sensorwerte zu erwarten.

Zusammenfassend werden als Eingangsgrofien der Giitefunktion folgende Daten her-
angezogen: Zuverlassigkeit der bestehenden Daten, Alter der letzten Messung, Anzahl
vorheriger Messungen, Sensordichte, Sensorqualitat, Nachbarschaftsbeziehung und Be-
wegungsstatus des Roboters. Mit Hilfe dieser Eingangsgrofien soll eine geeignete Giite-
funktion (siehe Abschnitt zwei Werte als Ausgabe berechnen:
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Abbildung 4.7: Schematische Darstellung des Datenflusses bei der Berechnung der neuen
Werte einer Gitterzelle

e Einen Zuverlassigkeitsparameter K.eq, der eine Aussage liber die Verlasslichkeit
der aktuellen Messung liefert. Zu dessen Berechnung werden keine Daten aus dem
bisherigen Datenbestand der Zelle herangezogen.

e Finen Einflussparameter ki,, der dazu dient, zu bestimmen, wie stark die aktu-
elle Messung (und auch die gleichzeitig geschétzte Zuverlassigkeit) in den Daten-
bestand eingehen soll.

Die zu betrachtende Zelle ¢ hélt zu einem Zeitpunkt t die Werte cred(c) und occy(c).
Eine neue Sensormessung zum Zeitpunkt t 4 1 liefert fiir die Zelle einen neuen Belegt-
heitszustand s € {0, 1} — entsprechend, ob ein Hindernis erkannt wurde oder nicht. Mit
den aus der Giitefunktion gewonnenen Parametern k. .q und ki, aktualisiert sich der
Zellinhalt nun wie folgt:

occ(ec) = (1 —kin)occ(c)+ Kins
t+1 t

cred(c) - (1 - kin) crted(c) + KinKcred

t+1

Abbildung stellt die Ein- und Ausgange und ihre gegenseitige Einflussnahme
noch einmal schematisch dar. Fiir die Realisierung der Giitefunktion wurde eine Bewer-
tung realisiert, die mit Methoden der Fuzzy-Logik arbeitet.

4.7.4 Realisierung der Giitefunktion

Die Verarbeitung einer groffen Anzahl von Eingangsgrofien, wie sie dargestellt wurden,
macht es schwierig, einen mathematischen Formalismus zu finden, der die gewiinschten
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Abbildung 4.8: Fuzzy-Mengen fiir die Eingangsgrofie ,,Anzahl der Messungen‘. Die Grofie
der Mengen ist unterschiedlich, Messanzahlen im sehr geringen Bereich konnen so im
Regelsatz gesondert berticksichtigt werden, hier fallen auch kleinere Unterschiede stark
ins Gewicht (vergleiche Anhang[C).

Verlaufe beschreibt. Mit Hilfe von Methoden Unscharfer Logik ist es dagegen durch-
aus moglich, auf einfache Weise mathematisch nicht exakt fassbares Modellwissen zu
verarbeiten.

An dieser Stelle sei angemerkt, dass Fuzzy-Methoden nicht mit der Exaktheit arbei-
ten, die eine geschlossene mathematische Form bieten wiirde. Es ist dem aber entgegen-
zuhalten, dass die Exaktheit im Modellwissen auch nicht existiert. Regeln wie ,Wenn
die bestehenden Daten sehr alt sind, dann gewichte die neuen relativ hoch® beschrei-
ben insofern recht genau die einfache dahinter stehende Heuristik. Eine mathematische
Formel ware im Bemiihen um eine wirklichkeitsnahe Modellierung genauso willkiirlich
aus diesen wenig exakten Beobachtungen erstellt, es ist daher mehr als zweifelhaft, ob
die Resultate, die sie liefert, der Realitat eher gerecht werden. An dieser Stelle sei noch
einmal auf die weiteren Ausfithrungen in Bezug auf Fuzzy-Logik im Anhang (B| sowie in
Abschnitt .4.2] verwiesen.

Um nun zu einer Bewertung der Sensordaten zu kommen, werden fiir alle der genann-
ten Eingangsgrofien auf ihrem jeweiligen Wertebereich mehrere Fuzzy-Mengen definiert,
die qualitativen Bewertungen der Grofie entsprechen. Fiir das Alter werden dies bei-
spielsweise Terme wie ,sehr alt”, ,alt“ und ,neu” sein, fiir die Sensorqualitat ,hoch* oder
»gering”. Als Beispiel findet sich der gesamte verwendete Satz von Fuzzy-Mengen fiir
die Eingangsgrofe ,,Anzahl der Messungen“ in Abbildung [4.8|

Genauso werden auch fiir die beiden Ausgangsgrofen , Einfluss* und , Zuverlassigkeit*
Fuzzy-Mengen definiert. Danach konnen Implikationsregeln in der Form

WENN Nachbarschaft = mittel DANN Kceq = hoch
WENN Sensorqualitat = hoch DANN ki, = hoch
WENN Messanzahl = viel UND Alter = veraltet DANN k;, = sehr hoch

aufgestellt werden. Fiir jede Sensormessung wird nun ein Inferenzschritt durchgefiihrt
und die Parameter ki, und K.eq ermittelt. Abbildung zeigt an zwel Beispielen das
Ergebnis der Inferenz: Es sind die Werte der beiden Ausgabeparameter aufgetragen,
wenn man jeweils eine Eingabegrofe (hier Alter der letzten Messung und Anzahl der
Messungen) ihren gesamten Definitionsraum durchlaufen lasst. Der komplette verwen-
dete Regelsatz findet sich im Anhang
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Zuverlissigkeits- und Einflussparameter Zuverlissigkeits- und Einflussparameter
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Abbildung 4.9: Der Verlauf der Ausgabeparameter bei unterschiedlichen Eingabewerten
(a) Alter der letzten Messung (b) Anzahl der Messungen. Fiir beide Diagramme wurden
bis auf eine alle Eingangsgrofien konstant gehalten und eine ihren gesamten Definitions-
raum durchlaufen lassen. In Beispiel (a) ist keeq konstant, da dieser Parameter nicht
vom Alter der letzten Messung abhangt.

4.8 Globale 21.D-Karten

Die im letzten Abschnitt vorgestellte dreidimensionale Urkarte dient in erster Linie zur
Sensordatenfusion im Nahfeld. Um die Wegbeschaffenheitsinformation langerfristig zur
Verfligung zu stellen, werden weitergehende zweidimensionale Karten benotigt, welche
die Hoheninformation des Gelandes speichern. Da diese das Wissen beziiglich der 3. Di-
mension reprasentieren, spricht man von 212D-Karten.

Zur Generierung eines 212D-Modells aus einem 3D-Modell muss aus der Menge aller
ibereinanderliegenden Gitterzellen des Urmodells ein geeigneter Reprasentant ausge-
wahlt werden. Die einfachste Methode stellt die Projektion von oben nach unten dar,
fiihrt aber nicht immer zu zufriedenstellenden Ergebnissen:

Beispiel 4.2 Eine Laufmaschine stehe vor zwei Bdumen, deren Aste dazwischen
eine geschlossene Decke bilden. Im Gegensatz zum 3D-Modell 1st der Durchgang
unter den Asten in einem 2tv2D-Modell nicht erkennbar. Die Héheninformation
der Aste tiberdecken die Héheninformation des Untergrunds. Ein Weg zwischen
den Baumen hindurch kann nicht gefunden werden.

Diesem Effekt der Uberdeckung des Untergrunds soll deshalb durch geeignete Mafnah-
men entgegengewirkt werden: Sind in der 3D-Karte mehrere Ebenen identifizierbar, auf
denen sich die Laufmaschine bewegen konnte, soll diejenige als Reprasentant ausgewahlt
werden, die der aktuellen Position der Laufmaschine am nachsten ist.

Weiterhin stellt sich noch die Frage nach dem Zeitpunkt der Generierung der 212D-
Karte. Eine Moglichkeit bestiinde darin, die Karte bei Bedarf zu aktualisieren, also beim
Verschieben der Urkarte und vor Beginn eines Planungsvorgangs. Dabei miisste jedoch
die gesamte Urkarte Zelle fiir Zelle abgearbeitet werden, um die oben beschriebenen
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Ebenen zu extrahieren. Dieser Aufwand kann vermieden werden, indem die Aktualisie-
rung der 212D-Karte mit dem Eintragen eines neuen Datums in die Urkarte durchgefiihrt
wird. Dies hat einerseits den Vorteil, dass die 212D-Karte immer auf dem aktuellen Stand
ist. Andererseits ist nicht jede Veranderung einer Zelle in der Urkarte fiir die 212D-Kar-
te auch relevant. Kleinere Anderungen am Wert der Belegtheitswahrscheinlichkeit bzw.
der Zuverlassigkeit miissen nicht sofort in die Hohenkarte iibernommen werden. Somit
entfallen fiir einen Grofteil der Messungen die weiteren Betrachtungen (man denke nur
an die vielen Freiraumzellen zwischen Abstandssensor und Auftreffpunkt).

Die folgenden Ausfiihrungen skizzieren den schrittweise Aufbau der 212D-Karte. Es
finde eine relevante Anderung der Gitterzelle ¢®® = (x°P,y°P,z°P)T in der Urkarte
statt. Diese wird bei der Generierung der 212D-Karte nur dann als belegt angenommen,
wenn sowohl die Belegtheitswahrscheinlichkeit occ(c3P) dieser Zelle iiber einer unteren
Schranke occp, liegt als auch die Zuverldssigkeit einen Schwellwert (credy,;,) tibersteigt.
Die korrespondierende Zelle der 2i2D-Karte sei ¢?® = (x2P,y?P)T mit zugehdriger Ho-
heninformation h?P. Ist die Gitterzelle ¢?® noch undefiniert, fand bisher noch keine
Messung an dieser Stelle statt, so dass die Hohe von c®P direkt iibernommen werden
kann: h?P = z3P. Liegt andererseits schon eine Hoheninformation h2P vor, muss geklart
werden, welche Hohe aus der Urkarte in die 212D-Karte iibernommen werden soll. Hier-
bei spielt die zum Laufen benotigte ,Kopffreiheit* f;, eine wichtige Rolle: Ein in der
21pD-Karte verzeichneter Eintrag muss diesen Freiraum iiber der eingetragenen Hohe
h?P garantieren. Zur Berechnung des neuen Hohenwertes findet eine weitere Fallunter-
scheidung statt:

z3P > h?P und z3P < h?P + fy, : Die neue Messung fallt in den Freiraum iiber der bis-
her eingetragenen Hohe, so dass der alte Eintrag in der 212D-Karte ungiiltig wird.
Ausgehend von der Messhohe z3P muss eine Zelle in der Urkarte mit geeignet
grofiem Freiraum gesucht werden.

23D > h2?D 4 f, : Die neue Messung liegt iiber dem Freiraum, so dass der aktuelle Ein-
trag h?P grundsitzlich weiterhin giiltig bleibt. Ist iiber der neuen Messung jedoch
ebenfalls geniigend Freiraum vorhanden, muss entschieden werden, welche der bei-
den Moglichkeiten vorzuziehen ist. Der Hohenwert mit dem geringstem Abstand
zur aktuellen Roboterhohe ist hierfiir der geeignetste, wenn man bedenkt, dass
die Urkarte nur die unmittelbare Umgebung abbildet und der Roboter seine Hohe
in der Regel nicht sprunghaft andert.

2P < h?P : Die neue Messung liegt unterhalb des aktuellen Eintrags, so dass der ak-
tuelle Eintrag giiltig bleibt. Verfiigt die Messung selbst ebenfalls iiber geniigend
Freiraum f},, wird wie im letzten Fall beschrieben zwischen beiden ausgewahlt.

Liegt die Belegtheitswahrscheinlichkeit der gedanderten Urkarten-Zelle c3P unter der mi-
nimalen Belegtheit occ(c®P) < occni, oder ist die Glaubwiirdigkeit der Messung zu
gering cred(c®P) < credy,, gilt diese bei der Generierung der 212D-Karte als frei. Wird
eine bisher da gewesene Zelle in der Urkarte entfernt, muss unter Umstanden die Ho-
heninformation in der 212D-Karte aktualisiert werden. War bisher genau die Messhohe
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verzeichnet (h?P = z%P), wird die Eintragung h?° ungiiltig. Es muss unter allen mogli-
chen Kandidaten der Urkarte mit geniigend Freiraum ein geeigneter ausgewahlt werden.
Ansonsten kann die frei gewordene Zelle einer tieferliegenden Zelle der Urkarte zu ei-
nem giiltigen Freiraum verholfen haben, so dass wiederum zwischen dieser und dem
aktuellen Hoheneintrag gewahlt werden muss.

4.9 Zusammenfassung

Zur Unterstiitzung des Planungsprozesses ist eine rechnerinterne Reprasentation der
realen Welt erforderlich. Durch Fusion aller zur Verfiigung stehenden Sensordaten soll
daher wahrend des Laufens eine Karte der Umgebung generiert werden. Nach wie vor
besteht die Forderung nach einfacher, rechnereffizienter Sensorik. Detaillierte a-priori-
Karten oder strukturierte Umweltmerkmale (natiirliche Landmarken) wie beispielswei-
se Kanten konnen in unstrukturiertem Geldnde nicht erwartet werden. Dariiber hinaus
sollte das Umweltmodell robust gegeniiber Lokalisationsfehlern sein und Hindernisse
moglichst exakt wiedergeben konnen. Zur Planung der Fuflaufsetzpunkte benctigen
Laufmaschinen insbesondere im Nahbereich einen hohen Detaillierungsgrad. Die Mog-
lichkeit zum gezielten Nachmessen sowie zur Extraktion metrischer Information sollte
gegeben sein.

Zufrieden stellende topologische Karten konnen unter den gegebenen Rahmenbedin-
gungen nur schwer aufgebaut werden; die geforderte detaillierte, metrische Information
lasst sich nur mit hohem Aufwand gewinnen. Geometrische Ansatze, vorzugsweise in
Form eines Belegtheitsgitters, werden den in dieser Arbeit gestellten Anforderungen
besser gerecht. Es hat sich herausgestellt, dass sich eine lokale, dreidimensionale Karte
in Kombination mit einer gleichzeitig aufzubauenden globalen 212D-Karte zur Umwelt-
modellierung von Laufmaschinen im Geldnde am ehesten eignet.

Die Sensordatenfusion findet im entwickelten erweiterten Inferenz-Gitter unter
Verwendung unscharfer Regeln in 3D statt. Die einzelnen Gitterzellen speichern ne-
ben einer Belegtheitswahrscheinlichkeit einen zusatzlichen Zuverladssigkeitsparameter
und weitere Metadaten wie beispielsweise Alter der letzten Messung, Anzahl vorhe-
riger Messungen oder die bisherige Sensordichte. Neben weiteren Eigenheiten aktueller
Messungen wie Sensorqualitat, Bewegungsstatus des Roboters und Nachbarschaftsbe-
ziehung dienen die gespeicherten Daten der Fuzzy-Bewertung als Eingangsgrofien zur
Aktualisierung der Zelleninhalte.

Fiir weitergehende Planungsaufgaben wird eine globale zweidimensionale Hohenkar-
te bereitgestellt. Dieses 212D-Modell wird standig aktuell gehalten. Mit Hilfe spezieller
Methoden werden Mehrdeutigkeiten im Dreidimensionalen moglichst durch die fiir die
Laufmaschine geeignetste Hoheninformation wiedergegeben.






Kapitel 5

Bahnplanung

Planung ist die gedankliche Vorwegnahme zukiinftigen Handelns durch Ab-
wagen verschiedener Handlungsalternativen und Entscheidungen fiir den
glnstigsten Weg.

(Wohe, 2000)

Diese auf den denkenden Menschen bezogene Definition von Planung lasst das Pla-
nungsziel grundsatzlich offen. Ist der zu erreichende Zielort eines mobilen Systems hin-
gegen vorgegeben, dient Planung der Generierung einer moglichst optimalen Abfolge
zukiinftiger Aktionen zur Uberfiihrung des Robotersystems aus der gegebenen Aus-
gangskonfiguration in die definierte Zielkonfiguration. Bezogen auf die Navigation er-
streckt sich die Planung im Wesentlichen auf die Bahnplanung: Ausgehend von einer
Startposition und -orientierung im Raum (im Allgemeinen die aktuelle Position und
Orientierung) ist ein Weg durch den Raum hin zu einer Zielposition zu planen, wel-
cher Hindernisse entsprechend den Moglichkeiten bzw. Bewegungsfreiheitsgraden des
Roboters umgeht. Im Folgenden wird nun erortert, wie dieser Planungsvorgang fiir
Laufmaschinen gestaltet werden kann. Im Rahmen von Studien- und Diplomarbeiten
(Huber| 2005) wurden hierzu wertvolle Beitrdge geleistet.

5.1 Anforderungen und Randbedingungen

Je nach Abstraktionsgrad flieflen die spezifischen Fahigkeiten eines mobilen Systems un-
terschiedlich stark in die Bahnplanung mit ein. Bei einer globalen Bahnplanung wird
auf die Unterscheidung verschiedener Antriebsarten verzichtet. Das hohe Abstraktions-
niveau erlaubt die Planung eines abstrakten Wegs wie er etwa auf Landkarten oder
Stadtplanen zu finden ist. Eine derartige Vorgehensweise ist nicht Gegenstand der vor-
liegenden Arbeit; es wird vorausgesetzt, dass ein globaler applikationsspezifischer Plan,
bestehend aus einer Abfolge von Zielpunkten, durch einen Leitstand bereitgestellt wird.

Die folgenden Ausfithrungen fokussieren sich auf die Generierung der eigentlichen
Bahn, welche einen kollisionsfreien Weg des Zentralkorpers beschreibt und die vorgege-
benen Zwischen- bzw. Zielpunkte miteinander verbindet. Bei der Wegsuche handelt es
sich um ein Planungsproblem, dessen Komplexitdat mit der Anzahl der Bewegungsfrei-
heitsgrade des mobilen Roboters und der Anzahl der Randbedingungen skaliert (Dose,

87
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1995). Randbedingungen sind dabei:

Hindernisse: Die im Umweltmodell gespeicherte Information iiber mogliche Hindernis-
se. Diese bildet die Grundlage fiir Entscheidungen, wie ein Hindernis zu umgehen
ist.

Korrekturmoglichkeiten: Abhangig vom Einsatzgebiet des Roboters ist es notwen-
dig, eine bereits geplante Bahn zu verandern, weil z.B. Hindernisse sensorisch nicht
oder nur ungenau erfasst wurden, dynamische Hindernisse die Bahn kreuzen oder
eine Verfolgung der Bahn fehlerhaft ist.

Optimalitatskriterien: Die Planung soll optimale Ergebnisse liefern, beispielsweise
hinsichtlich des kiirzesten Wegs.

Des Weiteren werden an die Bahnplanung noch folgende Anforderungen gestellt:

Rechenaufwand: Die Planung soll vor Ort durch die Laufmaschine selbst durchge-
fiihrt werden. Somit ist auch der Rechenaufwand zu beriicksichtigen. Konnen die
Berechnungen des Planers nicht mit der Hardware des Roboters in hinreichender
Zeit durchgefiihrt werden, ist das Verfahren nicht geeignet.

Vollstiandigkeit: Ein Bahnplaner heiffit vollstandig, wenn er genau dann einen Weg
liefert, falls ein Weg existiert (Dose, [1995)).

5.1.1 Besondere Anforderungen in unstrukturiertem Gelande

Der Einsatz in unstrukturiertem, natiirlichem Gelande setzt zusatzliche, einschrankende
Rahmenbedingungen:

Komplexe Hindernisgeometrien: Unstrukturiertes Gelande bringt die unterschied-
lichsten Arten an Hindernissen mit sich. Diese lassen sich selten durch einfache
Geometrien hinreichend beschreiben. Dies wiederum hat zur Folge, dass sich Bahn-
planungsalgorithmen, die sich direkt an Hindernisgeometrien orientieren, nicht
einsetzbar sind. Hierzu sind u.a. die Wegenetzverfahren (z.B. Sichtbarkeitsgraph)
zu zahlen, deren Zeitaufwand mit O(n?) skaliert, wobei n die Anzahl der Kanten
aller Hindernispolygone ist (Latombe, (1991)).

Keine Begrenzungsflichen: Natiirliches Gelande weist in den seltensten Fallen defi-
nierte Begrenzungsflachen wie beispielsweise die Wande eines Gebaudes auf. Zu-
mindest kann nicht davon ausgegangen werden, dass eine raumliche Begrenzung
des Suchraumes a-priori vorgegeben ist.

Unbekanntes Terrain: Da initial keine fein granulierte Karte der Umgebung bekannt
ist, muss die Wegsuche die Behandlung unbekannter Gebiete erlauben.
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5.1.2 Zusatzliche Anforderungen bei Laufmaschinen

In Hinblick auf die Bahnplanung stellt die Fahigkeit von Laufmaschinen, Hindernisse
nicht nur umgehen, sondern auch iiberwinden zu konnen, wohl die grofite Herausforde-
rung dar.

Uberwindbare Hindernisse: Der Planungsalgorithmus muss einen kritischen Um-
gang mit dem Begriff ,Hindernis" erlauben, was die Komplexitat des Planungs-
problems steigert.

Einfache Wege: Laufmaschinen sind zwar durchaus befahigt, Hindernisse zu iiber-
steigen, jedoch ist es einleuchtend, dass das Laufen auf ebenem Boden ungleich
einfacher, sicherer und somit in der Regel auch schneller auszufiihren ist. Dies
sollte sich in einem Optimalitatskriterium und somit auch im geplanten Weg nie-
derschlagen, womit eine erneute Zunahme der Komplexitat verbunden ist.

5.1.3 Das Umweltmodell als Planungsgrundlage

Wird neben der Umwelt auch der Roboter in die Modellierung mit einbezogen, so
spricht man von einer Modellierung des Konfigurationsraums, bei der die Bewegungs-
freiheitsgrade des Roboters den Koordinatenachsen des Raumes entsprechen (Spandl,
1991)). Hierdurch wiirde zwar die Planung vereinfacht, aber die Berechnung des Raum-
es ist gerade bei einer hoheren Anzahl an Bewegungsfreiheitsgraden aufierst komplex
(Lozano-Pérez, 1983)). Auf Grund der Tatsache, dass eine Laufmaschine wegen ihrer
Beine grundsatzlich viele Bewegungsfreiheitsgrade besitzt, ist die Berechnung des Kon-
figurationsraums nicht praktikabel.

Mit der Festlegung des Umweltmodells in Kapitel 4] auf ein geometrisches Belegt-
heitsgitter muss sich auch das zu entwickelnde Planungsverfahren an Geometrien ori-
entieren. Soll von den speziellen Fahigkeiten der Laufmaschinen zur Hindernisiiberwin-
dung nicht vollstandig abstrahiert werden, sind Hoheninformationen des Untergrunds in
der Modellierung unabdingbar. Bleibt noch offen, in welcher Auspragung das Umwelt-
modell fiir die Planung herangezogen werden soll: 3D oder 212D? Die dreidimensionale
Urkarte steht nur in der unmittelbaren Umgebung der Laufmaschine zu Verfiigung. Eine
weitlaufige Bahnplanung kann somit nur auf Basis der globalen 212D-Karte stattfinden.

Bei der Verwendung eines 212D-Modells wird die Reduktion der Planungskomplexi-
tat durch eine Reduktion der moglichen Wege erkauft. Dies kann zur Folge haben, dass
die Planung keine Losung liefert, obwohl in Wirklichkeit ein Weg existiert. Trotzdem
erscheint der Kompromiss einer 212D-Karte tragfahig: Schliefilich werden keine Wege
ermoglicht, die tatsachlich nicht vorhanden sind. Weiterhin flieft das Vorwissen um
{ibereinander liegende 3D-Punkte beim Projektionsvorgang mit ein. Uber Kopf hin-
gende Strukturen, die fiir den Roboter kein Hindernis darstellen, werden ignoriert und
der Verlauf des betretbaren Untergrunds wiedergeben. Jedoch muss auch ein derartiges
Projektionsverfahren beispielsweise entscheiden, welcher der beiden real nutzbaren We-
ge einer Briicke schliefflich abgebildet werden soll; beide Wege sind in einer 212D-Karte
nicht modellierbar.
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5.2 Planungsverfahren

Zur Losung der Planungsproblematik, insbesondere der Wegesuche radgetriebener Ro-
boter, existiert eine Vielzahl von Verdffentlichungen (Latombe, 1991). In diesem Ab-
schnitt werden einige Verfahren exemplarisch erldutert, um einen Uberblick iiber die
verschiedenen vorgeschlagenen Losungen zu ermoglichen. Insbesondere soll dargestellt
werden, auf welcher Grundlage die Entscheidungen fiir den in dieser Arbeit realisierten
Ansatz getroffen wurden.

5.2.1 Distance Transform (Entfernungstransformation)

Bahnplanungsalgorithmen, basierend auf Distance Transform (DT), liefern einen optima-
len kollisionsfreien Weg (Jarvis, 1994). Fiir eine bekannte, stationdre Karte der Umge-
bung und einem Zielpunkt liefert das Verfahren ein zweidimensionales Array von Zellen.
Jede dieser Zellen enthalt einen Wert, welcher die Kosten einer kollisionsfreien Distanz
zum Ziel hin reprasentiert. Initial enthalt die Zielzelle den Wert O als Distanzkosten,
wahrend alle hindernisfreien Zellen einen sehr hohen Wert erhalten. Die Distanzkosten
jeder Zelle werden dann durch Propagieren der Kosten benachbarter Zellen bestimmt.
Hinderniszellen werden von den Berechnungen ausgeschlossen. Am Ende gibt der Wert
einer Zelle an, wieviel Schritte bzw. Zellen wenigstens bendtigt werden, um das Ziel zu
erreichen.

Das Verfahren ist zwar recht einfach, liefert in bekannten und geschlossenen Umge-
bungen aber sehr gute Ergebnisse. In der freien Natur eignet es sich dagegen wenig. Eine
Erweiterung auf bekannte, offene Umgebungen wird von Chin et al.| (2001) vorgestellt.
Offen bleiben aber weiterhin die Behandlung von unbekanntem Gelande und die Erwei-
terung auf Laufmaschinen, da die Entscheidung der Hindernisart nur fiir Radfahrzeuge
getroffen wird. Das Speichern von Kosten der Zellen wird allerdings in der vorliegenden
Arbeit iibernommen, um den spateren Berechnungsaufwand zu reduzieren.

5.2.2 Dekompositionsverfahren

Bei Dekompositionsverfahren wird der gesamte Raum als Graph reprasentiert. Die auf
Gitterkarten operierenden Varianten definieren einen Graph, dessen Knoten belegten
oder freien Gitterelementen entsprechen. Benachbarte Gitterelemente besitzen dabei
gemeinsame Vorgangerknoten. Dadurch lasst sich die Bahnplanung als Graphsuche ge-
stalten (Abbildung [5.1)). Die Wegplanung selbst hat einen Aufwand von O(nlogn),
wobei n die Anzahl der Gitterelemente bezeichnet (Latombe, 1991)).

Die Erweiterung dieser Art Verfahren fiir den Einsatz auf Laufmaschinen wiirde ei-
ne flexiblere Definition von Hindernissen erfordern. Gitterelemente miissten im Graph
abhangig von den Vorgangerknoten mehrfach reprasentiert sein: als frei, wenn das Be-
treten vom Vorgangerknoten aus moglich ist bzw. als belegt, wenn dem nicht so ist.
Der Aufwand zur Erzeugung des Graphen wiirde den Aufwand zur Wegplanung weit
liberschreiten. Der grofie Vorteil dieser Verfahren, die Umweltreprasentation direkt in
eine Graphensuche umzuformulieren, ginge verloren.
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Abbildung 5.1: Dekompositionsverfahren: Hindernisse werden durch Gitterelemente ap-
proximiert. Die Feinheit der Approximation wird durch die Grofe des kleinsten Gitte-
relementes, der Gitterzelle, bestimmt. Als Graph dient ein Quadtree (Viererbaum).

5.2.3 Lernverfahren

Um der Forderung nach Autonomie gerecht zu werden, bedarf es eines flexiblen Umgangs
mit den Unsicherheiten, die in einer realen Umgebung stets vorhanden sind. Dies lasst
sich durch Mechanismen erreichen, die den Roboter in die Lage versetzen, aus den im
Laufe der Zeit gemachten Erfahrungen zu lernen und mit dem neu erworbenen Wissen
eine Leistungssteigerung zu erzielen.

5.2.3.1 Erklidrungsbasiertes Lernen

Zur Verbesserung der Bahnplanung einer vierradrigen, mobilen Roboterplattform wird
in |Spandl (1991) ein erklarungsbasierter Lernansatz verfolgt. Auftragsbezogene Ma-
kro-Trajektorien, die durch Start- und Zielkonfiguration der Plattform gekennzeichnet
sind, werden abgespeichert und erneut ausgewahlt, wenn ein ahnlicher Fahrauftrag in
das System eingeht. Sollte keine solche Trajektorie gefunden werden, erfolgt die eigent-
liche geometrische Bahnplanung. Bei dieser wird zundachst eine Grobplanung durch-
gefithrt. Als Resultat ergibt sich eine Folge von Freiraumpolygonen. Innerhalb dieser
erfolgt anschliefend eine Feinplanung zur Sicherstellung kollisionsfreier Bahnen. Die
Losungen der Feinplanung werden generalisiert als geometriebezogene Makro-Trajek-
torien gespeichert und stehen so kiinftig ahnlichen Feinplanungen zur Verfligung. Zum
Abschluss der geometrischen Wegsuche wird die gefundene kollisionsfreie Bahn als neue
auftragsbezogene Makro-Trajektorie abgelegt.

Die Bildung von Makro-Trajektorien, oder allgemeiner Makro-Operatoren, 1ost al-
lerdings noch nicht das eigentliche Planungsproblem. Fiir das gegebene Start-Ziel-Zu-
standspaar muss zunachst eine Losung gefunden werden. Ein System, welches erkla-
rungsbasiertes Lernen zur Findung eben solcher Losungen verwendet, ist SOAR (Laird
et al. |1986). Dieser Planer lernt aus dem Erkldren von Situationen, in denen die ge-
wahlte Plan- oder Suchstrategie keinen Ausweg findet. Ist keine eindeutige Auswahl des
nachsten Operators moglich, so verwendet SOAR einfache Mechanismen wie ,Genera-
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te-and-Test”, um die Sackgasse aufzulésen (Mitchell, (1997). Dadurch ist es dem System
moglich, Informationen zum Finden eines Ausweges zu suchen. Dabei lasst sich der
Vorgang zur Auflosung der gegenwartigen Sackgasse als Erklarung fiir die Auflosung
kiinftiger, ahnlicher Sackgassen auffassen. Eine Generalisierung, bezeichnet als Chun-
king, gibt die Bedingungen an, unter welchen die gefundene Erklarung anwendbar ist.
Die so erhaltene Regel ermdglicht es SOAR, in Situationen eine Entscheidung zu treffen,
die zuvor in einer Sackgasse gemiindet hatten.

Die eigentliche geometrische Planung oder die Beurteilung der geometrischen Ge-
gebenheiten wird durch erklarungsbasierte Lernverfahren nicht obsolet, sondern nur
weniger haufig angewandt. Daher 16sen diese Verfahren die Planungsaufgabe nicht, son-
dern stellen lediglich eine Verbesserung dar.

Die Verwendung von Makro-Operatoren zeigt ein generelles Problem des erklarungs-
basierten Lernens auf, namlich das der Nutzlichkeit der gefundenen Regeln. So sollen
die Makro-Operatoren eine Beschleunigung der Planungsaufgabe bewirken, da eventuell
auf eine vorhandene Losung zuriickgegriffen werden kann. Paradoxerweise nimmt mit
der Zeit die Effizienz des Systems ab. Es werden immer mehr Makros erzeugt, so dass die
Suche nach einem geeigneten aufwandiger wird. Die Kosten fiir die Suche iibersteigen
den Nutzen.

5.2.3.2 Evolutionire Algorithmen

Zur Losung von Optimierungsaufgaben, zu denen auch das Finden eines Weges gehort,
werden sehr haufig evolutionare Algorithmen verwendet. Diese lehnen sich an das Evo-
lutionsprinzip der Natur an. Mehrere Losungshypothesen, die Individuen, die durch
einen Merkmalsvektor reprasentiert werden, bilden eine Menge, die Population. Zur
Bewertung der Giite einer Losung dient eine Kosten- oder Fitness-Funktion, deren Er-
gebnis die Grundlage fiir die Fortpflanzung durch Klonen, Mutieren oder Kreuzen der
Individuen bildet. Je hoher die Fitness, umso hoher die entsprechende Wahrscheinlich-
keit fiir die Fortpflanzung bzw. das Uberleben. Auf diese Weise kann der Losungsraum
nach der besten Losung abgesucht werden.

Hocaoglu und Sanderson| (2001) setzen evolutiondre Algorithmen zur Losung eines
2D-Bahnplanungsproblems ein. Abbildung zeigt den Ablauf des Planungsfortschrit-
tes. Eine Moglichkeit, die verschiedenen Individuen bzw. Wege auf ihre Korrektheit hin
zu Uberpriifen, ware die Ausfithrung einer Simulation. Optimalitatskriterien liefen sich
durch geeignete Fitness-Funktionen bewerten.

Farritor und Dubowsky| (1997) indizieren mogliche Roboteraktionen in einem so
genannten Action Module Inventory. Ein Individuum bzw. Aktionsplan wird durch
eine Folge von Aktionsindizes beschrieben. Um den Losungsraum erkunden zu konnen,
stehen Kreuzungs-Operatoren zur Verfliigung, welche neue Aktionsplane aus bestehen-
den generieren. Zur Bewertung eines Planes wird dieser simuliert. Weitere Mafte, wie
etwa ,aktuelle Distanz zum Ziel” oder ,Energieverbrauch” lassen sich mit dem Simulati-
onsergebnis zur endgiiltigen Fitness-Funktion verkniipfen. Durch die Zusammenfassung
mehrerer haufig auftretender Aktionsfolgen zu einer Art Makro-Aktion wird der Robo-
ter zum Lernen befahigt.
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Abbildung 5.2: Anwendung evolutionarer Algorithmen auf ein 2D-Bahnplanungspro-
blem. (a) Initiale Population (b) nach 100 Generationen (c) der beste gefundene Weg
zum Ziel. Aus (Hocaoglu und Sanderson, [2001)).

Grundsatzlich lasst sich feststellen, dass diese Ansatze vielversprechend sind, jedoch
ein detailliertes Modell des Roboters und der Umwelt fiir die Simulation zur Verfiigung
stehen muss. Durch das Speichern und Bewerten vieler zahlreicher zu beriicksichtigender
Individuen sind diese Verfahren sehr rechenintensiv. Der Losungserfolg hangt mafigeb-
lich von einer geeigneten Wahl der Représentation des Problems ab (Mitchell, [1997).
Ob ein optimaler Weg gefunden werden kann, ist nicht gesichert. Oft reicht eine gute
Annaherung an das Optimum schon aus.

5.2.4 Potenzialfeldverfahren

Namensgebend fiir diese Methodik zur Bahnplanung sind virtuelle Potenzialfelder, wel-
che Hindernissen und dem Ziel als implizite Abstandsfunktion zugeordnet werden. Meist
werden mathematische Funktionen verwendet, bei denen ein Hindernis abstoflende und
das zu erreichende Ziel anziehende Kréfte auf den Roboter ausiiben (vergleiche Abbil-
dung. Als Ma#f der virtuellen Kraftfelder konnen Potenzialfeldmodelle herangezogen
werden. Jedem Raumpunkt kann somit ein Potenzial zugeordnet werden. Zur Wegepla-
nung konnen daher Gradientenabstiegsverfahren genutzt werden, da die Zielorte immer
in den Minima des Potenzialfelds liegen (Khatib, [1986).

Problematisch bei der Gradientensuche ist das mogliche Vorhandensein lokaler Mi-
nima neben dem globalen Minimum des Zieles. Die lokalen Minima ergeben sich aus der
Superposition der Potenziale mehrerer Hindernisse und konnen dazu fiithren, dass die
Wegsuche bereits vorzeitig endet. Um dennoch das Ziel erreichen zu konnen, miissen
weiterflihrende Verfahren angewendet werden, um das Verlassen oder Vermeiden lokaler
Minima zu ermoglichen.

Ublicherweise werden bei den Potenzialfeldverfahren keine vollstindigen Wege ge-
plant, sondern immer nur lokale Bewegungen. Bei der Erfassung neuer Hindernisse ist
daher ein Neuplanen des Weges nicht notig. Lediglich die Potenzialfunktion muss neu
berechnet werden. Die Wegeplanung kann online erfolgen, da kontinuierlich der Gra-
dient an der aktuellen Position des Roboters zu berechnen ist. Insgesamt skaliert der
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Ziel
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Resultierende
Kraft

Anziehungskraft

AbstoBungskraft _______ @

Roboter Hindernis

Abbildung 5.3: Potenzialfeldverfahren: Hindernisse iiben Abstofungskrafte, das Ziel eine
Anziehungskraft auf den Roboter aus. Der Roboter folgt der resultierenden Kraft.

Aufwand mit der Anzahl der Hindernisse.

Dies sei an einem Beispiel erlautert: Um einen Raum, reprasentiert durch eine Git-
terkarte, mit Hilfe eines Reinigungsroboters saubern zu konnen, wird in Prassler et al.
(2000) vorgeschlagen, gleich zwei Potenzialfelder zu verwenden, um je nach Operati-
onsmodus unterschiedliche Optimalitatskriterien zuzulassen. Hierbei wird der flexible
Einsatz der Potenzialfeldverfahren deutlich. Dass eine Gitterkarte vorteilhaft bei der
Berechnung der Potenziale sein kann, zeigt sich ebenso. So lassen sich Rechenaufwand
reduzieren sowie Nachbarschaftsbeziehungen einfacher ausnutzen.

Mit mathematischen Funktionen zur Beschreibung der Potenziale kann eine Bahn-
planung fiir Laufmaschinen jedoch nicht in dem Mafe durchgefiihrt werden, wie es
Anliegen dieser Arbeit ist. Es sollen Hindernisse schlieflich nicht nur gemieden son-
dern auch iberstiegen werden konnen. Daher ist eine realitatsnahe Modellierung der
Hindernispotenziale erforderlich.

5.3 Erste Schlussfolgerungen

Die grofie Zahl der vorgestellten Verfahren lasst den Schluss zu, dass die Planung eines
Weges insbesondere filir radgetriebene Roboter auf Straflen oder in strukturierten Ge-
bauden einen fortgeschrittenen Entwicklungsstand aufweist. Eine direkte Ubernahme
unter Beriicksichtigung der in Abschnitt vorgestellten Anforderungen und Randbe-
dingungen ist aus verschiedenen Griinden nicht moglich (Tabelle :

Interpretation der Hindernisse: Eine kategorische Unterscheidung in begehbare und
nicht begehbare Bereiche geschieht oftmals mit zu einfachen Mitteln. Das blofie
Heranziehen der Hohe eines Objekts wird der Flexibilitat von Laufmaschinen nicht
gerecht. Weitergehende Berechnungen sind fiir eine sinnvolle Unterscheidung not-
wendig. Gerade dies findet aber haufig nicht statt.

Rechenleistung: Sind mobile Plattformen mit geniigend Traglast und Lastvolumen
ausgestattet, konnen sie geniigend Rechnerressourcen mitfithren. In diesem Fall
kann eine online-onboard Planung in Echtzeit erfolgen. Bei Laufmaschinen ist
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Tabelle 5.1: Beurteilung der untersuchten Planungsverfahren anhand der an sie ge-
stellten Anforderungen: Weder Distance Transform noch die Dekompositionsverfahren
konnen mit Unbekanntem oder komplexen, iiberwindbaren Hindernissen umgehen. Er-
klarungsbasiertes Lernen kann unterstiitzend wirken; die eigentliche Planungsaufgabe
10st es aber nicht. Der Einsatz evolutionarer Algorithmen scheitert an deren unermessli-
chen Rechenaufwanden. Einzig die Potenzialfeldmethoden weisen geniigend Flexibilitat
bei vertretbarem Rechenaufwand auf.
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eine solche Ausstattung in der Regel nicht vorhanden, da sie klein, leicht und
kompakt ausgelegt sind. Auch eine Verlagerung der Planung auf einen externen
Rechner ist wegen der geforderten Autonomie nicht sinnvoll.

Aufwand: Lernverfahren erfordern eine geeignete Reprasentation, Trainingsbeispiele
und Hintergrundwissen. Der Aufwand zur Verarbeitung von Trainings- und Lern-
daten sowie die Lernalgorithmen sind komplex. Die gelernten Planungsverfah-
ren bzw. Umgebungsmodelle sind dabei oft nur auf spezielle Begebenheiten zuge-
schnitten und nicht robust. Beides gilt es zu vermeiden.

Optimalitat: Von allen moglichen Wegen soll der Beste gefunden werden. Dieses Ziel
hangt stark von den gewahlten Optimalitatskriterien ab. Planungsverfahren fiir
radbasierte mobile Systeme sind wegen deren eingeschrankten Randbedingungen
beziiglich Optimalitat einfacher zu handhaben.

Unbekanntes Geléinde: In vielen Uberlegungen gilt die vereinfachende Annahme des
vollstandig bekannten Geldndes. Dies mag fiir rein algorithmische Uberlegungen
ausreichend sein, ist es fiir den praktischen Einsatz aber nicht.

Dies sind die wesentlichsten Kritikpunkte der bisher vorgestellten Ansatze. Geeignete
Ansatze fiir Laufmaschinen werden im nachsten Abschnitt aufgefiithrt und diskutiert.

5.4 Bahnplanung fiir Laufmaschinen

Wesentlich bei der Bahnplanung von Laufmaschinen ist eine Beurteilung, ob und wie
die einzelnen Beine des Roboters an einer bestimmten Stelle platziert werden konnen.
Legt man die vorliegende geometrische 212D-Umweltmodellierung zugrunde, so lasst
sich der Aufwand fiir jeden Planungsschritt wie folgt nach oben abschétzen (Bai und
Low, 2001):

P n = Beinanzahl
elnk) =Y K (?) mit (5.1)

k = Platzierungsmoglichkeiten eines Beins

Diese Gleichung gibt an, wie viele Moglichkeiten bestehen, 0, 1, ... oder n — 3 Beine pro
Planungsschritt zu platzieren. Drei Beine miissen letztlich auf dem Boden bleiben, um
die statische Stabilitat zu sichern. Es wird deutlich, dass eine moglichst exakte Planung
sehr rechenintensiv ist.

5.4.1 Chen und Kumar (1996)

Ein suboptimaler Weg ist in vielen Fallen ausreichend, wenn dieser in Echtzeit bestimmt
werden kann. Eine Idee, dies zu erreichen, wird in |(Chen und Kumar| (1996)) vorgestellt.
Anstatt zu jedem Zeitpunkt jede Moglichkeit der Beinplatzierung durchzutesten, um so
an das Ziel zu gelangen, wird eine bestimmte Anzahl von Beinplatzierungs- bzw. Fuf-
aufsetzpunktfolgen zufallig ausgewahlt. Die Zusammensetzung einer Schrittfolge steuert
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eine Heuristik, um den Fortschritt der Planung zum Ziel hin zu gewahrleisten. Unter al-
len gewahlten Schrittfolgen wird dann die Beste ermittelt. Die Folgenanzahl richtet sich
dabei nach einer zuvor festgelegten Wahrscheinlichkeit, mit welcher der resultierende
Pfad nahe dem gesuchten Optimum sein soll.

Beispiel 5.1 Sei p die Wahrscheinlichkeit, dass der resultierende Pfad ,gut” st
und ser « die Wahrscheinlichkeit einer ,,guten” Fuflaufsetzpunktfolge. Dabei istp =
1—(1—a)™. Maitp =0,99 und & = 0.001 ergibt sich fur m =~ 4603. D.h. es sind 4603
Folgen notwendig um daraus eine zu erhalten, die mit einer Wahrscheinlichkeit
von 99% zu den Besten 0,1% gehért.

Mit diesem Vorgehen, das als Ordinal Optimization bezeichnet wird, lasst sich die
Planungszeit deutlich reduzieren. Es ist offensichtlich, dass es keine Garantie gibt, die
optimale Losung zu erhalten. Aber wahrscheinlich wird eine gute gefunden. Die Grun-
didee, nicht alle moglichen Fuflaufsetzpunkte zu evaluieren, soll in dieser Arbeit weiter
verfolgt werden, um den Planungsaufwand zu reduzieren.

An der Arbeit von Chen und Kumar|ist zu kritisieren, dass die Bewertung einer Ro-
boterposition bzw. der Beinplatzierung fiir diese Position alleinig auf der Tragfahigkeit
des Bodens basiert. Diese Fahigkeit wird durch Wahrscheinlichkeiten reprasentiert, de-
ren Bestimmung nicht bekannt ist, was die Autoren auch anmerken. Da die physischen
Fahigkeiten des Roboters bei der Bewertung keine Rolle spielen, erlaubt der Ansatz
kein Ubersteigen von Hindernissen.

5.4.2 Bai, Low und Teo (2002)

Eine Herangehensweise, um dieses Defizit beheben zu konnen, wird in Bai, Low und Teo
(2002) vorgestellt. Grundlegend fiir diesen Ansatz ist die Verwendung einer 212D-Karte
der Umgebung, bestehend aus Gitterzellen. Entsprechend der Abbildung wird ein
Modell der Laufmaschine verwendet, welches die Reichweiten der Beine in so genannte
Arbeitsbereiche einteilt. Ein Arbeitsbereich besteht aus einer rechteckigen Anordnung
von Gitterzellen.

Bewertung des Gelidndes

Um eine Beurteilung der Gangigkeit des Gelandes vornehmen zu konnen, werden die
Hindernisse in zwei Klassen unterschieden: Negative Hindernisse, deren Hohe geringer
ist als der mogliche Beinhub Lymax, kdnnen vom Roboter iiberschritten werden (bei-
spielsweise kleinere Steine, Locher oder Graben). Positive Hindernisse sind hoher als
Lpmax und kénnen nicht {iberschritten werden (z.B. Wande oder Klippen). Hindernisse
werden dabei nicht direkt als solche erkannt, lediglich die Hohe(n) der entsprechenden
Gitterzelle(n) fliefen in die Bewertung ein. Kann ein Bein auf einer Gitterzelle platziert
werden, so wird diese als betretbar bezeichnet. Andernfalls ist die Zelle verboten. Hier-
bei ist anzumerken, dass sowohl positive als auch negative Hinderniszellen als verboten
betrachtet werden. Damit soll der ,blockierende” Effekt eines Hindernisses unterstri-
chen werden, da sich die Anzahl der moglichen Fufiaufsetzpunkte reduziert. Allerdings
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Abbildung 5.4: Laufmaschinenmodell: Zuteilung einer rechteckigen Anordnung von Git-
terzellen zu jedem Bein. Der Beinhub [max dient zur Klassifizierung von Hindernissen
(nach Bai et al.| (2002))).

besteht die Moglichkeit, dass einige der Nachbarn einer verbotenen Zelle betretbar sind.
Aus dieser Option ergibt sich die so genannte Zellenerreichbarkeit A.:

1 , wenn Zelle c betretbar
Aclc) = (5.2)

<= , sonst,
t

wobel N, die Anzahl der Zellen der Nachbarschaft ist, welche die Zelle ¢ enthalt. N,
ist die Anzahl der betretbaren Zellen unter den N Zellen.

Nun setzt sich der Arbeitsbereich eines Beines aus einer Menge von Zellen zusammen.
Um fiir den Bereich eine Bewertung der Erreichbarkeit zu erhalten, tiberpriift man die
Erreichbarkeit A. jeder einzelnen Zelle. Es ergibt sich die Bereichserreichbarkeit A:

1 N M
Aa - W ; ; AC(C), C = Ci,j. (53)

N und M geben dabei die Ausmafie eines Arbeitsbereiches in Zellen an. Ein Wert von
A, = 1 impliziert die Betretbarkeit aller Zellen. Wahrendessen sind bei A, = 0 alle
Zellen verboten.

Die Laufmaschine bzw. deren Korpermittelpunkt cg erhalt den Zugang zu einer be-
stimmten Gitterzelle, wenn ringsum ausreichend Fufaufsetzpunkte im Geldande fiir die
Beine gefunden werden kénnen. Es wird eine gemeinsame Aussage iiber die Bereichs-
erreichbarkeiten aller n Beine benotigt, welche mit der Geldndezuganglichkeit A
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getroffen wird:

Adc) =]JAas c=ce, (5.4)
k=1

wobei k der Index eines Beines ist. Diese Gleichung lasst sich als Wahrscheinlichkeit
deuten, um eine bestimme Zelle des Gelandes erfolgreich betreten zu konnen. Des Wei-
teren ist sie ein Indiz fiir die Wegbeschaffenheit des Gelandes. Ein hoher Wert fiir A,
spiegelt eine geringe Komplexitat des Gelandes wider. Um diesen Sachverhalt greif- und
anwendbarer zu machen, wird daher die Gelindekomplexitéit A, definiert:

Aclc) =1—Alc), €= ce (5.5)

Somit setzt sich die Bewertung der Gitterzelle c., unterhalb des Korpermittelpunktes
sukzessive aus den Bewertungen der umliegenden Zellen zusammen. Diese Herange-
hensweise ist allerdings nur bei negativen Hindernissen sinnvoll, da bei positiven die
Erreichbarkeit benachbarter Zellen nicht garantiert werden kann. Um dem vorzubeu-
gen, werden um positive Hindernisse so genannte Einflussgrenzen gelegt. Dabei wird
jede Zelle des Hindernisses um 1, Zellen erweitert. Die Fusion aller erweiterten Zellen
ergibt die Einflussgrenze. Befindet sich der Korpermittelpunkt innerhalb einer solchen
Grenze, erfolgt automatisch eine Bewertung von A = 1. Mit diesem Vorgehen gelingt
den Autoren die Definition einer 3D-Geldndekomplexitét:

(5.6)

~ 1 , wenn c innerhalb einer Einflussgrenze
At(C) - R
Ai(c) , sonst.

Ein hoher Wert ist gleichbedeutend mit einer komplexen und somit unwegigen Gelan-
dezelle. Der Wertebereich von A ist dabei das Intervall [0; 1].

Bahnplanung mittels Potenzialfeldern

Mit Hilfe der Gleichung [5.6| wird ein Potenzialfeld erzeugt. Dabei wird die 3D-Gelande-
komplexitat zur Bildung eines abstofenden Potenzials verwendet:

Ur(c) =K, - Ayfc), (5.7)
wahrend das anziehende Potenzial proportional zur Entfernung zum Ziel ist:

lc — Cgoa]

||Cstart —C oal|| .
g

Ug(c) =Kq (5.8)
Das Potenzialfeld setzt sich aus der Summe beider Einzelpotenziale zusammen. Die Kon-
stanten K, und K, gewichten dabei das jeweilige Potenzial. Soll die Gelandekomplexitat
eine grofere Rolle bei der Planung spielen, so ist K, groffer als K, zu wahlen.

Die Planung erfolgt entlang des steilsten Gradientenabstiegs, d.h. ausgehend von
der aktuellen Gitterzelle ¢ wird immer die Nachbarzelle gewahlt, deren Potenzial am
geringsten ist. Um der Gefahr lokaler Minima vorzubeugen, bleibt der Roboter wahrend
des Planungsvorgangs solange an Ort und Stelle, bis ein Weg zum Ziel gefunden wird.
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Wahrend des Planungsvorgangs wird eine Baumreprasentation aufgebaut, die alle bisher
geplanten Wege beinhaltet. Somit kann ein Pfad, der in einem lokalen Minimum miindet,
verlassen und ein alternativer Weg weitergefiihrt werden. Dies ist allerdings nur bei einer
Offline-Planung moglich.

Beurteilung

Die Definition der Arbeitsbereiche fiir die Beine ist eine weit verbreitete Methode zur
Bahnplanung fiir Laufmaschinen. Sie ermoglicht den Aufbau einer Bewertungsfunktion,
welche die physikalischen Fahigkeiten des Roboters beriicksichtigt. Allerdings wird nur
der Hub einzelner Beine als Maf fiir die Unterteilung der Hindernisse in negative bzw.
positive herangezogen. Grundlage dafiir ist die absolute Hohe der Gitterzellen. Dies
ist aber unzureichend, da die Wechselwirkung der einzelnen Beine untereinander nicht
beriicksichtigt wird. Daher ist auch die Definition der Einflussgrenzen und die Erwei-
terung auf 3D nicht zufrieden stellend. Der Hub der einzelnen Beine und die Hohe der
Zellen miissen gemeinsam fiir die Beurteilung der Gelandekomplexitat herangezogen
werden (Eldershaw und Yim| 2001)). Nur so ldsst sich z.B. eine Treppe als moglicher
Weg erkennen.

Dennoch ist der sukzessive Aufbau einer Bewertung von einer elementaren Zelle bis
hin zur Modellierung der 3D-Gelandekomplexitat sehr iibersichtlich, effizient und er-
laubt einen Austausch bzw. die Erweiterung einzelner Bewertungsschritte. Daher wird
dieses Vorgehen als Grundgeriist fiir die vorliegende Arbeit dienen. Auch die Einfluss-
grenzen sollen iibernommen werden, wenn auch mit veranderter Definition; erlauben
sie doch die Einsparung von Komplexitatsberechnungen. Einhergehend mit dem Erhalt
dieses Bewertungsschemas ist auch die Beibehaltung des Potenzialfeldes und dessen
Planungsalgorithmus. Die Behandlung lokaler Minima ist eine sehr wiinschenswerte Ei-
genschaft. Die Berticksichtigung unbekannter Umgebungen fehlt noch in diesem Ansatz
und muss noch integriert werden. Es ist anzumerken, dass die Planung nur ein Orien-
tierungszustand des Roboters beriicksichtigt. Damit ist keine Rotation moglich, was die
prinzipielle Unvollstandigkeit des Verfahrens unterstreicht.

Offen bleibt die Verifikation des gefundenen Pfades. Die Autoren schlagen die Ver-
folgung mittels Simulation vor. Ein anderer Ansatz wird im Folgenden diskutiert.

5.4.3 |Eldershaw und Yim/ (2001)

Ausgangspunkt ist, wie zuvor, eine 212D-Reprasentation der Umgebung. Um die Verifi-
kationsaufgabe bewaltigen zu konnen, sieht der Ansatz von |[Eldershaw und Yim (2001)
eine zweistufige Planung vor. Die High-Level-Planung bestimmt zundchst einen Weg,
auf welchem der Roboter zum Ziel gelangen kann. Dieser Weg besteht aus einer Menge
von Fuflaufsetzpunkten, auf denen ein statisch-stabiler Stand des Roboters gewahrleistet
ist. Bei der nachgeschalteten Foot-Level-Planung wird eine Abfolge moglicher Beinbewe-
gungen gesucht, damit der geplante Weg abgeschritten werden kann. Gerade die zweite
Stufe ermoglicht eine Aussage dariiber, ob der Pfad tatsachlich giiltig ist.
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High-Level-Planung

Fiir diese Stufe wird, analog zum Ansatz im vorherigen Abschnitt, jedem Bein ein Ar-
beitsbereich zugeordnet. Zunachst erfolgt die Wahl eines Fufiaufsetzpunktes fiir jedes
Bein. Anschliefend wird tberpriift, ob diese Auswahl einen giiltigen, stabilen Stand
ergibt: Dieser ist dann gewahrleistet, wenn der Zentralkorper durch die Hohe der Fuf-
aufsetzpunkte und die Stemmhohe der Beine nicht auf dem Untergrund aufsetzt. Wird
der Stand als ungiiltig erkannt, bedarf es einer neuen Auswahl von Fuflaufsetzpunkten,
und zwar solange, bis geeignete oder keine Punkte gefunden werden. Im Falle einer
giltigen Auswahl wird der Korpermittelpunkt als Teil des Weges gesichert, andernfalls
als ungiiltig markiert. Mit diesem Vorgehen baut sich ein Weg sukzessive auf.

Foot-Level-Planung

Ob dieser Pfad allerdings von dem Roboter tatsachlich begangen werden kann, ist mit-
tels der High-Level-Planung nicht zu entscheiden. Die Foot-Level-Planung untersucht,
ob lediglich der Korper der Laufmaschine verschoben werden soll (die Beine bleiben
stehen), oder ob ein Bein bewegt werden muss. Fiir den letzteren Fall sind zudem die
Auswahl des Beines und der neue Aufsetzpunkt zu bestimmen. Wegen der mitunter
grofien Anzahl an Moglichkeiten steuern Heuristiken diese Suche. So wird z.B. das Bein
bevorzugt, welches sich am Ende seines Arbeitsbereiches befindet und durch dessen Po-
sition der folgende Zustand ungiiltig werden wiirde. Da die Heuristiken den Suchraum
zwar ordnen, aber nicht beschranken, ist die Planung auf dieser Stufe vollstandig.

Beurteilung

Es wird ein vollstandiger Ansatz vorgeschlagen. Er beinhaltet sowohl die Bahnplanung
als auch deren Uberpriifung durch die Foot-Level-Planung. Im Gegensatz zum Verfahren
von Bali et al.| (2002)) erfolgt keine Unterteilung in iberschreitbare und nicht tiberschreit-
bare Hindernisse. Mit der Bertiicksichtigung aller Aufsetzpunkte sowie der maximalen
Beinhohe kann eine Bewertung der Umgebung vorgenommen werden, ohne zuvor eine
Hindernisklassifikation durchfiihren zu miissen. Da jedoch eine ,Best-First“-Beurteilung
des jeweiligen Korpermittelpunktes erfolgt, muss der resultierende Pfad nicht notwendi-
gerweise der geeignetste sein. Hierflir bieten die Autoren |Bai, Low und Teo| durch ihren
Potenzialfeldansatz eine Losung. Beiden Verfahren gemein ist das Fehlen der Behand-
lung unbekannter Umgebungen.

Die Fuffaufsetzpunktplanung zur Verifikation des gefundenen Wegs bietet zwar eine
wiinschenswerte Erweiterung, deren Berechnung erfordert aber einen hohen Zusatz-
aufwand. Wie schon in Abschnitt erortert, ist ein iiber diese Verifikationsaufgabe
hinausgehender Nutzen auf Grund der erzielbaren Modellierungsgenauigkeit sehr zwei-
felhaft. Wahlt man anstatt des erstbesten Wegs hingegen einen optimalen aus, sollte
sich auch die Wahrscheinlichkeit eines real nicht begehbaren Wegs deutlich reduzieren.
Nach Abwagen zwischen zusatzlichem Nutzen und notwendigem Rechenaufwand wird
in dieser Arbeit auf eine Fuflaufsetzpunktplanung verzichtet.
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Abbildung 5.5: Zentralkdrpermodell: Draufsicht mit Beinarbeitsbereichen. (a) Die dick
gestrichelten Rechtecke kennzeichnen die Beinarbeitsbereiche Ar;. Abgetragen sind de-
ren Ausdehnung La, X Loy, bzw. deren Abstande La.q; und La,qp zueinander, jeweils in
Anzahl Zellen. Die x-Achse des Roboterkoordinatensystems zeigt in Richtung Nord, die
y-Achse in Richtung West. (b) Die gestrichelten Zellen markieren die Kérpermitte Mz
und die Schultern Sh; mit den Abstanden Lgy, und Lgy, untereinander. Die strich-punk-
tierten Linien geben die Symmetrieachsen des Lkp langen und Ly, breiten Korpers
an.

5.5 Generisches Laufmaschinenmodell

Die folgenden Abschnitte behandeln den im Rahmen dieser Arbeit entworfenen Bahn-
planer unter Beachtung der Besonderheiten von Laufmaschinen.

5.5.1 Zentralkorpermodell

Zur Durchfiihrung der Bahnplanung ist es notwendig, ein geeignetes Modell der Laufma-
schine zu definieren. Die Abbildungen [5.5(a)| und [5.5(b)|skizzieren Draufsichten auf das
Modell eines symmetrischen, [,-beinigen Roboters mit identischen, insektenartig ange-
ordneten Beinen. Der Fuf} eines Beines i kann innerhalb des zugehorigen Arbeitsbereichs
Ar; beliebig platziert werden. Das Roboterkoordinatensystem liegt im Schnittpunkt der
Symmetrieachsen, der Mittelzelle des Zentralkorpers Mz, mit diskretem Zellenindex
(Mz,,Mz,). Um den Planungsaufwand gering zu halten, werden die mdglichen Orien-
tierungen Mz, auf die vier Himmelsrichtungen Nord, West, Siid und Ost beschrankt.
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Abbildung 5.6: Zentralkdrpermodell: Front- und Seitenansicht. (a) In dieser Frontansicht
sind die Hohe des Zentralkorperunterteils Lxpn, die Lage der Schulterebene (gestrichelt)
sowie die Unterschenkelhdhe Ly, skizziert. (b) Diese Seitenansicht zeigt die Modellie-
rung der Neigung Lk, um die y-Achse sowie die minimale Lspi, und maximale Lgmax
Stemmhohe der Beine.

Wegen der Symmetrie des Modells sind in spateren Uberlegungen nur die beiden ersten
Orientierungen zu beriicksichtigen. Grundsatzlich lasst sich das Konzept leicht auf eine
feinere Diskretisierung erweitern.

Es gilt die Annahme, dass sich alle Schultern Sh; auf einer Ebene befinden. Diese
wirkt als Nullebene und ist als gestrichelte Linie in Abbildung eingezeichnet.
Ab dieser wird die absolute Hohe Lkpy des unteren Teils des Zentralkorpers gemessen,
womit das Aufsetzen des Korpers auf den Untergrund vermieden werden kann. Fir
das Beinmodell wird die Unterschenkelhohe Lyg, eines Beins benotigt. Der Unterschen-
kel (lat. T%bia) ist kinematisch iiber ein Scharniergelenk mit dem Oberschenkel (lat.
Femur) verbunden. Dieser miindet im Schultergelenk, welches drei Bewegungsfreiheits-
grade besitzt!. Jedes Bein besitzt die gleiche minimale und maximale Stemmhohe Lgyin
bzw. Lsmax. Mit diesen Angaben lasst sich festlegen, wie groff der Abstand zwischen
Fufaufsetzpunkt und Schulter minimal bzw. maximal durch ein Bein eingestellt werden
kann. Bei einer negativen Angabe liegt die Schulter unterhalb des Fufaufsetzpunktes.
Es gibt einen deutlichen Unterschied zwischen dem Beinhub L} ., aus Bai et al.| (2002)
und den Stemmhohen. Wahrend der Beinhub voraussetzt, dass die Hohe des Korpermit-
telpunktes vorab bekannt ist, kann mit den Stemmhohen die Hohe des Mittelpunktes
beeinflusst werden. Das ist der wesentliche Grund, warum die 3D-Erweiterung bei [Bai,
Low und Teo nicht praktikabel ist.

Durch das Maf§ Lkp, wird die maximale Rotation § um die y-Achse?, die Neigungs-
fahigkeit des Roboters, angegeben. Es handelt sich dabei nicht um ein Winkelmaf,
sondern um die Hohendifferenz zweier aufeinanderfolgender, so genannter :psilateraler
Schultern. Abbildung zeigt die Abnahme des Neigungsmafies. Die Fahigkeit einer
Rotation o um die x-Achse® wird nicht beriicksichtigt. Dennoch wird eine Erweiterung
zu Eldershaw und Yim| (2001)) erzielt, da dort keine Neigungsart vorgesehen ist.

! Auf die Modellierung einer bei Insekten iiblichen Hiifte (lat. Coza) wird verzichtet.
?neigen oder im Englischen pitch genannt
3rollen oder im Englischen roll genannt
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Abbildung 5.7: Beinmodell: Draufsicht und Frontansicht. (a) Die schraffierten Zellen in
dieser Draufsicht werden von dem Oberschenkel Os iiberquert. Diese Zellen kommen fiir
das Aufliegen des Oberschenkels Os in Frage. Der Unterschenkel Us ist in der Projektion
nicht sichtbar. (b) Der Oberschenkel kommt auf der linken Zelle ¢ zum liegen. Deren
seitlicher Abstand dg, zu und Hohe hy, tiber dem FuRaufsetzpunkt Fp legt die maximale
Steigung mes fest. Mit dem Abstand dSFg zwischen Schulter Sh und Fufaufsetzpunkt
berechnet sich schlieflich die minimale Hohe h% der zugehorigen Schulter.

5.5.2 Beinmodell

In keinem der bisher beschriebenen Ansatze wird die Anatomie bzw. Kinematik des
Beines genauer betrachtet. Lediglich Stemmhohe oder Hub finden Beriicksichtigung.
Dabei treten nicht nur der Zentralkorper, sondern auch die Beine mit der Umwelt in
Kontakt. Eine genauere Modellierung der Beine ist deswegen sinnvoll. Hierzu werden
die folgenden Annahmen gemacht: Der Unterschenkel eines Beines stehe nahezu senk-
recht und bleibe innerhalb der Umrisse der Fuflaufsetzpunktzelle. Durch entsprechende
Wahl der Stemmhohen und der Arbeitsbereichsgrofie kann dies erreicht werden. Abbil-
dung zeigt die Positionierung des rechten, vorderen Beins in der Draufsicht. Der
Oberschenkel {iberquert mehrere Zellen (schraffiert gekennzeichnet), welche potenziell
die minimal mogliche Hohe der Schulterzelle begrenzen. In Abbildung ist die
Auflagezelle ¢ des Oberschenkels dargestellt. Diese legt die maximale Steigung mgs
zum Knie fest, welche sich mit der Hohendifferenz hg, und dem seitlichen Abstand
df, zum FuBaufsetzpunkt Fp bestimmten lasst. Berticksichtigt man die Unterschenkel-
hohe Lyg,, kann mittels der maximalen Oberschenkelsteigung und dem Abstand d%
zwischen Schulter und Fuflaufsetzpunkt die vorlaufige minimale Hohe der Schulter iiber
dem Fuflaufsetzpunkt mit

he — Ly
Rt = d% . mog + Luss  und mos = de—cUh (5.9)
Fp
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angegeben werden. Dariliber hinaus begrenzt auch die minimale Stemmhohe Lg,;, das
Absenken der Schulter, so dass fiir die relative minimale Schulterhoche h% und deren
absolute Auspragung h® gilt:

his = max(Lsmin, hiy') h$" = hih + hiP. (5.10)

Durch die Neigungsmoglichkeit des Zentralkorpers ist zu beachten, dass sich die Lage
der Schulterzelle verandern kann. Damit ergeben sich unterschiedliche Auflagezellen
und somit auch veranderte Hohenwerte. Eine angebrachte Kombination der Hohen aller
Lagen einer Schulter erlaubt eine Maximumbildung wie schon bei der Integration der
minimalen Stemmhdhe in Gleichung [5.10 Fiir den weiteren Verlauf der Konzeption
reprasentieren die Symbole h3? und h3" fortan auch deren Kombination.

Mit der Angabe aller aufgefiihrten Parameter ist das Modell der Laufmaschine voll-
standig beschrieben. Die in den folgenden Abschnitten erlauterten Konzepte bauen dar-
auf auf.

5.6 Bewertungsfunktion

Das Herzstiick jeder Bahnplanung ist die Grundlage, auf deren Basis entschieden wird,
ob eine gewiinschte Position, reprasentiert durch die Korpermittelpunktzelle und die
Orientierung, fiir den Roboter giiltig ist oder nicht. Dabei miissen zwar nicht alle Stel-
lungen der Beine physikalisch moglich sein, einige aber schon. Da in Eldershaw und
Yim| (2001) durch die Vorgehensweise der High-Level-Planung ein Weg von Start zu
Ziel auf einer Grundlage gebildet wird, die pro Gitterzelle des Weges mindestens eine
giltige Stellung vorsieht, ist iiber die Qualitat nichts ausgesagt. Im Sinne der Qualitat
von Roboterpositionen erfolgt die Planung, besonders anfangs, nicht zielgerichtet.
Daher sieht das Konzept der vorliegenden Arbeit in Anlehnung an Bai et al.| (2002)
ein Potenzialfeld vor, dessen Potenziale die Qualitdt einer Position reprasentieren. Da-
zu ist, neben dem bloflen Genehmigen oder Ablehnen einer Position, ein Zahlenwert
vonnoten, der Auskunft dariiber gibt, inwiefern und wieviel geeignete Stellungen ge-
funden werden konnten. Mit der Erhebung dieses Wertes, 3D-Gelandekomplexitat /Avt
genannt, beschaftigt sich dieser Abschnitt. Dabei sollen die in Abschnitt bespro-
chenen Schwachen des Verfahrens behoben, die Vorziige jedoch erhalten bleiben. Die
hierarchische Vorgehensweise ist dufierst praktikabel, die Erhebung der Potenzialwerte
Kz bedarf hingegen einer Verdanderung beziiglich der Entscheidung iiber die Giiltigkeit
der Stellungen der Beine. Die folgende Aufzihlung gibt einen kurzen Uberblick des
hierarchischen Aufbaus der im Folgenden im Detail beschriebenen Bewertungsfunktion:

Stellungsmachbarkeit A,: Beurteilung, ob eine Roboterlage bei fest gewahlten Fuf-
aufsetzpunktzellen giiltig ist.

Gelandezuginglichkeit A;: Beurteilung, wie groff der Anteil der giiltigen Stellungen
unter allen moglichen Stellungen einer Roboterlage ist bzw. wie gut eine Stelle
des Gelandes fiir die Laufmaschine zuganglich ist.
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Abbildung 5.8: Minimale und maximale Hohe einer Schulterachse. (a) In der Drauf-
sicht ist die Lage der Schulterachsen S_h) und deren Nummerierung durch gestrichelte
Linien dargestellt. (b) Die gepunktete Korperstellung repréasentiert die maximale Hohe
der Schulterachse. Durch das Hindernis bedingt, auf welchem das rechte Bein aufliegt,
stellt die schwarze Lage die minimale dar. Ohne das rechte Beinhindernis ergabe die ge-
strichelte Lage die minimale Hohe. Letztlich wird ein Absenken noch durch die hochste

Zelle unterhalb des Koérpers hXP eingeschrankt.

Gelandekomplexitit A,: Negierte Interpretation der Gelindezuganglichkeit.

3D-Gelandekomplexitit K;: Beschleunigung der Berechnung durch vorgeschaltete
Analyse von Extremsituationen.

5.6.1 Stellungsmachbarkeit A,

Hierfiir sei angenommen, dass eine Roboterposition ¢ = (Mz,, Mz,, Mz, ) und die Po-
sitionen der Beine gewahlt seien. Alle Beine stehen auf dem Boden. Fiir einen statisch
stabilen Stand reichen zwar schon drei Beine aus, dies wird jedoch im Sinne der einfa-
cheren und schnelleren Berechnung aufier Acht gelassen. Es wird eine generellere For-
mulierung der Stabilitdt zu Grunde gelegt (Eldershaw und Yim, [2001). Zudem sind fiir
alle Beine i die Hohe hi® der FuRaufsetzpunktzelle und die minimale Schulterhhe hS™
bekannt.

Schulterachsen

Da eine Rotation des Zentralkorpers um seine x-Achse als nicht realisierbar angenommen
wird, konnen benachbarte, gegeniiberliegende Beine gemeinsam betrachtet werden. Sie
bilden so genannte Schulterachsen S_h] aus (Abbildung . Deren Index ergibt
sich aus der Nummer des linken Beines dividiert durch 2.
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Auf welchen Hohen sich eine Schulterachse bewegen kann, hangt von den Hohen
der Fuflaufsetzpunktzellen, den Schulterhéhen und den Stemmhohen der beiden Beine
ab. Da die niedrigere der beiden FuRaufsetzpunktzellen zusammen mit der maximalen
Stemmhohe Lgn.x die maximale Hohe hi?;x der Schulterachse j bestimmt, gilt:

hoh = min(h) + Lomar, k€ {2-3,2:5+ 1) (5.11)

Hoher kann die Schulter j nicht gestemmt werden. Die Bestimmung der minimalen Hohe

hrsn}i;l der Schulterachse j ist da ungleich schwieriger. Um die Vorgehensweise zu verdeut-
lichen, sind in Abbildung die verschiedenen Moglichkeiten dargestellt. Sowohl
Beinhindernisse als auch die minimale Stemmhohe, beides in Gleichung der mini-
malen Schulterhéhen h3" beriicksichtigt, konnen eine Ursache fiir das Minimum sein.
Aber auch die Zelle unterhalb des Zentralkérpers mit maximaler Hohe hXP, beschrankt
die Schulterachse nach unten. Berticksichtigt man die Hohe des Korpers bis zu den

Schultern Lkpn, ergibt sich die minimale Hohe der Schulterachse j somit zu

min max

RS — max(mgx(hihk),th + Lkpn), k€{2-j,2-j+ 1} (5.12)

Ist der Wert hiijn > hﬁx, liegt entweder ein zu hohes Beinhindernis oder ein zu grofier
Hohenunterschied zwischen beiden Fufiaufsetzpunkten vor. Die betrachtete Stellung
kann physikalisch nicht realisiert werden. Weitere Berechnungen sind nicht erforder-

lich. Der Stellungsmachbarkeit A, wird der Wert 0 zugeordnet.

Korperneigung
Gilt dagegen hﬁ < h?E"X, muss noch entschieden werden, ob der Zentralkorper die

Hohen einnehmen kann, welche durch die Schulterachsen vorgegeben sind. Es ist also
eine Gerade zu finden, die zwischen den minimalen und maximalen Hohen der Achsen
liegt und dabei die maximale Neigung nicht iiberschreitet. Abbildung skizziert das
hierzu notwendige Vorgehen. Interessanterweise ist dabei die explizite Berechnung einer
Geraden nicht erforderlich. Demnach ist:

1 , wenn eine solche Gerade existiert
A, = (5.13)

0 , sonst.

5.6.2 Gelandezuginglichkeit A

Mit der Stellungsmachbarkeit A, erhédlt man eine Aussage dariiber, ob eine gewahlte
Konfiguration von Fuflaufsetzpunkten eine giiltige, d.h. physikalisch realisierbare Stel-
lung ergibt. Nun kann an einer bestimmten Roboterposition ¢ jeder Fuf in seinem Bein-
arbeitsbereich beliebig platziert werden. Durch die Kombination aller Konfigurationen
konnte ein Maf fiir die Wegbeschaffenheit des Gelandes, die Gelidndezugénglichkeit
A:(c), berechnet werden. Fiir die Normierung auf das Intervall [0; 1] wire die Summe der
einzelnen Stellungsmachbarkeiten durch die Anzahl aller Kombinationen zu dividieren.
Der Berechnungsaufwand hierzu ist erheblich: Bei 20 Zellen in einem Arbeitsbereich
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Abbildung 5.9: Die Schulterachsen realisieren eine giiltige Stellung. (a) Dargestellt sind
die minimalen IM; bzw. maximalen Ll; Hohen der drei Schulterachsen Sh;. Wird zur
zur minimalen (maximalen) Héhe von Sh, die maximale Neigung [k, subtrahiert (ad-
diert), ergeben sich die feinen Striche bei Sh;, die obere (untere) Neigungsschranke
No; (Nuy). Diese begrenzen die nachfolgenden Schulterachshéhen My (L;). (b) Die aus
Noy = U; +Lkpn hervorgehende Neigungsschranke muss noch die Lage ,zuriickliegender”
Schulterachsen (hier MMy) beriicksichtigen, um eine Positionierung des Zentralkdrpers
garantieren zu konnen (gepunktete Linie). SchlieRlich findet sich mit der gestrichelten
Geraden eine mogliche Zentralkorperstellung.

und 6 Beinen miissten 20° Stellungskonfigurationen untersucht werden. Und das bei
einer einzigen Laufmaschinenposition! Zur Planung sind aber viele Roboterpositionen
zu bewerten. Die Reduktion des Aufwands und den damit verbundenen Auswirkungen
fir die Gelandezuganglichkeit wird im folgenden Abschnitt behandelt.

Unterteilung des Beinarbeitsbereichs in Zellflichen

Eine Moglichkeit, den Berechnungsaufwand zu reduzieren, ist die gemeinsame Uberprii-
fung der Stellungsmachbarkeit von Zellen mit ahnlicher Hohe und dhnlicher minimaler
Schulterhohe. Zellen eines Beinarbeitsbereiches konnen zu einer Zellfliche ZF zusam-
mengefasst werden. Eine der Zellen czp € ZF, der so genannte Reprasentant, wird als
Stellvertreter einer Zellfliche ZIF bestimmt. Seien ¢, die Zellen eines Beinarbeitsberei-
ches mit den Héhen hS* und den absoluten, minimalen Schulterhdhen hi “*. Weiterhin
sei hZF die Hohe des Reprasentanten und hS"#F seine Schulterhéhe, dann ist mit den
gegebenen Toleranzen t; und tg,

ZF = {cy : [h& — hZF| < ty, und [h3' — hS%| < tgy) (5.14)
die Definition einer Zellflache ZF. Da die Hohen einer Zellflache nicht mehr einheitlich
sein miissen, konnen bei der Beurteilung der Stellungsmachbarkeit die Hohenwerte hZF
und h5P7r des Reprisentanten herangezogen werden. Grundsatzlich ist diese Definiti-
on der Zellflachen von der Lage der Zellen innerhalb des Arbeitsbereichs unabhangig.
Jedoch wird man in der Realisierung zusammenhangende Zellen favorisieren, da die
Beurteilung einzelner Regionen dem Verstandnis eines Fufaufsetzpunkts naher kommt.
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Mit der Verwendung von Zellflachen anstelle einzelner Zellen kann die Anzahl an
Erhebungen der Stellungsmachbarkeit A, im Mittel deutlich gesenkt werden. Gerade
bei grofiflachigen Ebenen lassen sich umfangreiche Zellflachen finden. Das Gelande kann
allerdings auch sehr zerkliiftet sein. Im schlechtesten Fall fiihrt ein Beinarbeitsbereich
mit 20 Zellen zu 20 Zellflachen, wenn alle Zellen unterschiedlich hoch sind. Hier kann
keine Reduktion des Rechenaufwandes erreicht werden.

Kombination der Zellflachen

Damit sich auch fiir diese Falle eine Reduktion erzielen lasst, bietet sich das Konzept
der Ordinal Optimization an. Dessen Kernaussage ist, dass bei einer gegebenen Menge
von Auswahlmoglichkeiten nicht notwendigerweise alle betrachtet werden miissen, um
eine gute Konfiguration zu erhalten. Anstatt jede mogliche Kombination von Zellflaichen
verschiedener Beinarbeitsbereiche zu bestimmen, um fiir diese die Stellungsmachbarkeit
zu iberpriifen, reicht es moglicherweise aus, nur einige Kombinationen zu wahlen.

Dafiir wird die Menge M aller Zellflachen eines Arbeitsbereichs i zunachst in Teil-
mengen T, ; der Grofie K zerlegt. K definiert dabei den Kombinationsgrad. Fiir jeden
Arbeitsbereich i ergeben sich somit n} = (%W Teilmengen. Anschliefend werden die
folgenden Schritte durchgefiihrt, bis alle M leer sind:

1. Wahle fiir jeden Arbeitsbereich 1 eine Teilmenge T;; aus.

2. Fiihre alle Kombinationen aus Zellflachen der gewahlten Teilmengen aus. Bestim-
me fiir jede Kombination k die Stellungsmachbarkeit A, (k).

3. Entferne die gewahlte Teilmenge T;; jeweils aus allen Mengen M; mit hochster
Kardinalitat n}.

Abbildung beschreibt diese Schritte an einem kleinen Beispiel.

Berechnung der Gelandezuginglichkeit A

Entsprechend obigen Ablaufplans nimmt jede Teilmenge Ty ; der Menge My, mit ma-
ximaler Kardinalitdt n{ = max;(n}) genau an einem Kombinationsvorgang teil. Somit
werden exakt n{ Kombinationsvorginge durchgefiihrt. Die Anzahl an Kombinationen
eines Kombinationsvorgangs j ist durch die Kardinalitaten der beitragenden Teilmengen
bestimmt zu

L1
my = H ’Ti,j’a mit ’Ti,j‘ < K. (515)
i=0
Da durch eine einzige Kombination k;; (1 € {1,...,m;}) indirekt auch alle Zellen der

jeweils gewahlten Zellflachen ZIFli< "' miteinander verglichen werden, reprasentiert eine
einzige Kombination eine Vielzahl an Uberpriifungen von Stellungsmachbarkeiten. De-
ren Anzahl berechnet sich zu

La—1

Ny, = H 1ZFJY| , wobei ZFi" € M. (5.16)
i=0
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Abbildung 5.10: Ein Kombinationsvorgang mit vier Beinarbeitsbereichen Ar;. (a) Jedes
Kastchen reprasentiert eine Zellflaiche ZIF, jeder Stapel die Menge M aller Zellflachen.
Der Kombinationsgrad ist mit K = 4 gewahlt, was mit den horizontalen Linien angedeu-
tet ist, welche die Teilmengen T; ; trennen. Es werden nur die untersten Teilmengen dem
Kombinationsvorgang zugefiihrt. Alle damit moglichen Kombinationen 4-3-4-4 = 768
werden bestimmt. (b) Die Teilmenge To; des Arbeitsbereichs Ar, mit der hochsten
Anzahl n} = 3 an Teilmengen wurde nun entfernt. Es werden wieder die untersten
Teilmengen T, miteinander vollstdndig kombiniert (hier gilt T;; = T; Vi € {1, 2, 3}).
Vor dem letzten Kombinationsvorgang sind die Arbeitsbereiche Arg, Ar, und Ars; zu
reduzieren. Insgesamt filhrt dies zu 768 + 768 4 24 = 1560 Kombinationen.

Mit diesem Wissen lasst sich die Gelandezuganglichkeit einer Roboterposition c defi-
nieren:

T
TS Ak
AJ@:Z;4§512% (5] (5.17)
ijbl 21 Nk,

5.6.3 Gelindekomplexitit A,

Mit dem Wert A aus Gleichung[5.17|erhdlt man eine Aussage dariiber, wie gut eine Stel-
le des Gelandes fiir die Laufmaschine zuganglich ist. Ein hoher Wert fiir A gibt an, dass
fiir die Position ¢ mehrere Stellungen der Beine realisierbar sind und daher das Gelande
an dieser Stelle weniger komplez ist. Da auf der Grundlage von A; eine abstofiendes
Potenzial erzeugt werden soll, muss ein hoher Wert schlechtes Gelande charakterisieren.
Diese Invertierung der Aussage gelingt durch die Definition der Gelandekomplexitat.
Fir die Position c errechnet sich die Gelandekomplexitat zu:

Adlc) =1—Alc). (5.18)

Da der Wertebereich von A; innerhalb des Intervalls [0, 1] liegt, gilt gleiches auch fiir
die Geldndekomplexitat A,. Mit dieser Funktion ist schon das Notwendigste vorhanden,
um eine Potenzialfeldverfahren zu realisieren, wie es z.B. in Bai et al.| (2002) formuliert
worden ist. Allerdings kann diese Funktion erweitert werden, um in bestimmten Situa-
tionen eine schnellere Bewertung des Gelandes und eine Selektion gewisser Hindernisse
durchzufiihren. Das Vorgehen beschreibt der folgende Abschnitt.
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Abbildung 5.11: Das schraffierte Gebiet markiert den Freibereich ' der Laufmaschine.

5.6.4 3D-Gelandekomplexitat Avt

In Abhangigkeit des Unterteilungsgrads K kann die Bewertung einer Roboterkonfigura-
tion unterschiedlich viel Zeit in Anspruch nehmen. In unkritischem Gelande kann die
Bildung von Zellflachen zu einer starken Reduktion der zu vergleichenden Fufistellungen
fihren. Ist das Gelande ungiinstig, nimmt die Anzahl der Zellflachen zu, der Aufwand
steigt. In manchen Situationen kann durch eine vorgeschaltete Analyse der aktuellen
Konfiguration von dem skizzierten Bewertungsschema abgewichen und erheblicher Zeit-
aufwand eingespart werden.

Einflussgrenzen

Da fiir die Bahnplanung die Hoheninformation zur Verfiigung steht, kann diese genutzt
werden, um Hindernisse grofler Hohe sofort ihrer Unzuganglichkeit wegen zu meiden.
Beriicksichtigt man das Laufmaschinenmodell, dann wird von den Beinarbeitsbereichen
und dem Zentralkorper bzw. dessen Projektion auf den Untergrund eine Anzahl von
Zellen iiberdeckt. Um eine Kollision des Roboters mit einem zu hohen Hindernis sicher
vermeiden zu konnen, darf dieses Hindernis nicht innerhalb des Rechtecks gelangen, wel-
ches die Beinbereiche und den Korper umgibt. Das kleinst mogliche Rechteck umhiillt
dabei die Laufmaschine gerade noch vollstandig. Abbildung zeigt dieses minimale
umbhiillende Rechteck. Bildet man die Schnittmenge aus den Zellen des Rechtecks mit
den Zellen der Beinbereiche und des Zentralkorpers, erhalt man den Freibereich F.
Damit lasst sich die notwendige Analyse durchfiihren. In jedem Beinbereich Ar;
wird zunichst die hochste aller Zellen ¢ bestimmt. Diese erhilt das Symbol ci_ . Au-
Rerdem sei ¢k, die hdchste Zelle im Freibereich und cXE, die hochste Zelle unterhalb

des Zentralkorpers. Die Hohen dieser Zellen sind entsprechend h!__, hY _ und h¥P

max)? max max*

Liegt nun eine der folgenden Situationen vor, befindet sich die Laufmaschine in einer
Einflussgrenze eines zu hohen Hindernisses:
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b hiax > maXi(hinax) + I—Smax bzw. hr}flgx > maXi(h}nax) + I—Smax
Selbst wenn alle Beine auf Zellen mit der Hohe max;(hl_, ) stehen wiirden und
sich der Zentralkorper maximal anhebt, konnte das Hindernis im Freibereich bzw.

unterhalb des Zentralkorpers nicht iiberschritten werden.

e max(hi,,, ) + Lsmin > min(hi,, b ) + Lsmax + Lkpn - 1[2] — [2]] mit i

Alle Beine befinden sich auf der hochsten Zelle in ihrem Arbeitsbereich: Der Ho-
henunterschied zwischen zwei der Beine kann selbst durch maximales Anheben des
Zentralkorpers an einer Stelle durch das tiefer stehende Bein, maximales Absen-
ken des Korpers an anderer Stelle durch das hoher stehende Bein und Einstellen
der maximalen Korperneigung nicht ausgeglichen werden.

Fallen alle Tests negativ aus, befindet sich die Laufmaschine nicht innerhalb einer Ein-
flussgrenze eines zu hohen Hindernisses.

Komplexitiat von 3D-Geliande

Es liegt auf der Hand, dass durch diese Tests nur kritische Stellungen abgepriift wer-
den. Alle weiteren unterliegen der Uberpriifung durch die Stellungsmachbarkeit. Damit
ergibt sich fiir die Position ¢ der Wert der 3D-Gelandekomplexitat zu

~ 1 , wenn c innerhalb einer Einflussgrenze
Aic) = (5.19)

A¢(c) , sonst.

Da im Fall einer Positionierung innerhalb einer Einflussgrenze lediglich die Uberpriifung
obiger Kriterien erfolgt, kann die Gelandekomplexitat sofort zu 1, dem schlechtesten
Wert, bestimmt werden. Somit wird eine Beschleunigung der Bewertung erzielt. Kann
kein Eindringen in eine Einflussgrenze festgestellt werden verlauft die Berechnung der
Gelandekomplexitat nach dem skizzierten Schema. Der Mehraufwand der vorgeschalte-
ten Einflussgrenzentests ist klein im Verhltnis zur Bestimmung des Wertes A.

Damit ist die Bewertung der Zellen abgeschlossen. Sie resultiert in einem Wert aus
dem Intervall [0;1], wobei O iiber eine Zelle (Mz,, Mz, ) bei Orientierung Mz, aussagt,
dass fiir sie jede Stellung machbar ist. Je hoher die 3D-Gelandekomplexitat ausfallt,
umso weniger Stellungen sind an der gegenwartigen Position moglich. Mit dieser Be-
wertungsfunktion gelingt die Bildung eines abstoflenden Potenzials, das sich zur Bahn-
planung nutzen lasst.

5.7 Potenzialfeldverfahren

Analog zu Bai, Low und Teo| (2002) setzt sich das resultierende Potenzialfeld aus der
Uberlagerung zweier durch die Faktoren K, und K, gewichteten Einzelpotenzialen zu-
sammen: Dem direkt aus der 3D-Gelandekomplexitat gebildeten abstoflenden Potenzial
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U,(c) und dem proportional zum Ziel hin ansteigenden Potenzial U, (c) (siehe Glei-

chungen [5.7/ und [5.8] ):

lc — Cgoull|

g —
Hcstart — Cgoal”

U(c) = Up(c) + Uq(c) =Ky - Agfc) + K (5.20)

Der Gradientenabstieg im Potenzialfeld basiert auf dem in Bai et al. (2002) vorge-
stellten Algorithmus. Dieser realisiert eine best-first-Planung, bei der die erste Losung
bzw. der erste Weg zum Ziel als Planungsergebnis ausgegeben wird. Dariiber hinaus ist
die Konvergenz des Verfahrens sichergestellt: Es wird immer ein Weg zum Ziel gefunden,
sofern ein solcher existiert. Eine maximal erlaubte Gelandekomplexitat Kmax garantiert
dabei die Begehbarkeit aller Zellen des gefundenen Pfades. Um die Effizienz und Pla-
nungsgenauigkeit zu steigern, werden nun noch einige Erweiterungen vorgeschlagen:

Zellbewertung nur auf Anforderung: Die Bewertung einer Zelle erfolgt nur dann,
wenn sie auch tatsachlich beschritten wird. Weiterhin wird die berechnete 3D-Ge-
landekomplexitat in der Datenstruktur der Zelle abgespeichert, um den Aufwand
bei spateren Planungen zu reduzieren.

Mehrere Orientierungen: Fiir die betrachtete Laufmaschine werden vier diskrete
Orientierungen beriicksichtigt (Nord, West, Siid und Ost). Auf Grund der Sym-
metrie miissen nur zwei (Nord und West) zur Berechnung herangezogen werden.
Das hat zur Folge, dass neben den vier Nachbarzellen, welche ausgehend von einer
Zelle ¢ durch Vorwarts- oder Seitwartsbewegung mit der aktuellen Orientierung
betretbar sind, noch die Zelle ¢ selbst mit geanderter Orientierung zu bewerten
ist. Dabei wird angenommen, dass sich der Roboter auf der Stelle drehen kann,
sofern die Zellbewertung mit beiden Orientierungen akzeptabel ist.

Behandlung unbekannter Bereiche: Gelangt die Planung an einen Teil der 212D-
Karte mit wenig bekannten Zellen, ist darauf zu achten, dass die Bewertung nicht
stark verfalscht wird. Vor der eigentlichen Bewertung wird deshalb untersucht, ob
ausreichend viele bekannte Zellen im Einflussbereich der aktuellen Position der
Laufmaschine vorhanden sind. In Analogie zur Bestimmung der Einflussgrenzen
wird daher iiberpriift, ob in den Beinarbeitsbereichen (Ra, > max;(u;)), unter-
halb des Zentralkorpers (Rxp > uxp) sowie im Freibereich (Rp > uy) der Anteil
unbekannter Zellen (u;, ukp bzw. ug) unter einer vorgegebenen Schranke (Ra,, Rxp
bzw. Rr) liegt. Schligt eine dieser Uberpriifungen fehl, befindet sich die Planung
innerhalb oder in der Nahe eines unbekannten Bereichs. Anstatt der Bewertung
wird der Zelle ein zuvor festgelegter Explorationswert e zugewiesen, Wird dieser
grofer als Ap.x gewahlt, kann die Zelle nicht Bestandteil eines Weges sein. Ist
e kleiner, kann damit gesteuert werden, wie sehr unbekannte Bereiche bei der
Wegsuche zu berticksichtigten sind. Mit e = 0 sind unbekannte und voll zugangli-
che Bereiche gleichwertig. Die Laufmaschine wird zur Erkundung der Umgebung
,motiviert".
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5.8 Abschliefsender Vergleich

Mit den Erweiterungen des Potenzialfeldverfahrens sei die Konzeption des Bahnpla-
nungsverfahrens fiir Laufmaschinen abgeschlossen. Die zum Aufbau eines abstofienden
Potenzials notwendigen Berechnungen erfolgen in einem mehrstufigen Verfahren: Zu-
nachst wird die Verletzung von Einflussgrenzen untersucht. Ist dies nicht der Fall, kann
die eigentliche Geldndekomplexitit A, bestimmt werden. Sie stellt dabei nur eine In-
vertierung der Gelandezuganglichkeit A; dar, um das abstoffende Element eines Po-
tenzialfeldes aufzubauen. Die Gelandezuganglichkeit gibt dabei das Verhaltnis zwischen
machbaren und allen moglichen Stellungen der Beine an. Da die Berechnung dieses
Verhaltnisses aufwandig sein kann, werden nicht einzelne Zellen als potenzielle Fuflauf-
setzpunkte betrachtet, sondern diese zu Zellflachen zusammengefasst. Weiterhin wird
nicht jede mogliche Stellung ausgewahlt. Mit dem Kombinationsgrad K lasst sich steu-
ern, wieviele Kombinationen zwischen Zellflachen gebildet werden. Dadurch gibt die
Gelandezuganglichkeit den Anteil der giiltigen unter allen betrachteten Stellungen wie-
der. Ob eine Stellung giiltig ist, ermittelt die Stellungsmachbarkeit A,,. Sie liefert nur
zwei Werte: Null, falls eine Kombination von Zellflachen moglich ist, andernfalls eins.

Tabelle stellt den vorgeschlagenen Ansatz den Arbeiten von Bai, Low und Teo
und [Eldershaw und Yim gegeniiber. Bei Bai, Low und Teo werden auf Grund des sehr
einfachen Laufmaschinenmodells viele mogliche Wege nicht gefunden, was auch die Lauf-
maschinenanwendbarkeit dieses Ansatzes grundsatzlich in Frage stellt. Der vorgeschla-
gene Ansatz steigert die Anzahl der Wege bei gleicher Hohenkarte, lasst aber womoglich
Wege zu, die der Laufmaschine nicht zuganglich sind. Wegen der Fufaufsetzpunktpla-
nung ist der Ansatz nach Eldershaw und Yim|dagegen gefeit, worunter jedoch die Rech-
nereffizienz und Echtzeitfahigkeit zu leiden hat. Dadurch und wegen eines in manchen
Teilen allgemeineren Modells ist dessen bessere Laufmaschinenanwendbarkeit begriin-
det, wenngleich weder Neigungsfahigkeit noch Beinhindernisse beriicksichtigt werden.

Eine Korrekturmoglichkeit wird durch Bai, Low und Teo| gar nicht behandelt. Die
Fufaufsetzpunktplanung iibernimmt bei Eldershaw und Yim|das Erkennen irrtiimlicher
Wege, welche dann die High-Level-Planung korrigiert. Ein gefundener Weg ist auf Grund
eines fehlenden Optimalitatskriterium jedoch nicht unbedingt der beste. Diese Arbeit
behandelt eine einfache Konzeptionierung in Abschnitt [7.6.3]

Fehlende Begrenzungsflachen bereiten keinem der Ansatze Probleme. Unbekanntes
Gelande spielt jedoch nur in der vorliegenden Arbeit eine Rolle.

5.9 Zusammenfassung

Die Aufgabe der Bahnplanung ist das Auffinden eines moglichst optimalen Wegs hin zu
einem vorgegebenen Ziel. Auf dem Weg befindliche Hindernisse gilt es dabei zu vermei-
den. Der Einsatz von Laufmaschinen ermdglicht jedoch das Uberwinden von Hindernis-
sen, wenngleich das Laufen in der Ebene zu bevorzugen ist. Der Bahnplaner sollte beides
gebiihrend beriicksichtigen, ohne den notwendigen Rechenaufwand aus den Augen zu
verlieren. Unstrukturiertes Gelande erschwert die Planung zusatzlich: Grofie Teile der
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Allgemein:

Rechnereffizienz, Echtzeitfahigkeit + ++ -
Vollstandigkeit + o ++
Korrekturmoglichkeit - +
Unstrukturiertes Gelande:

komplexe Hindernisse ++ - T

keine Begrenzungsflachen T+ Tt T+
unbekanntes Terrain ++ __ __
Laufmaschinen:

iberwindbare Hindernisse ++ - T

einfache Wege bevorzugen ++ T+ _
Laufmaschinenanwendbarkeit + o T+

++: gut geeignet +: geeignet o: mafig geeignet —: wenig geeignet ——: ungeeignet

Tabelle 5.2: Gegeniiberstellung verschiedener Ansatze mit Bezug auf die Anforderungen
an Bahnplanungsverfahren fiir Laufmaschinen. Die vorliegende Arbeit wird als einzige

allen Anforderungen gerecht.



116 KAPITEL 5. BAHNPLANUNG

Karte sind unbekannt; auch eine verbindliche Begrenzungsfliche kann nicht angegeben
werden. Dariiber hinaus muss mit komplexen Hindernisgeometrien gerechnet werden.
Die grundlegenden Forderungen an Bahnplaner nach Korrekturmoglichkeiten und Voll-
standigkeit behalten auch in Bezug auf Laufmaschinen ihre Giiltigkeit.

Diesen Anforderungen ist kaum ein Verfahren gewachsen: Der Einsatz von evolu-
tionaren Algorithmen verbietet sich auf Grund des enormen Aufwandes; andere Lern-
verfahren scheitern an unbekanntem Gelande. Auch auf Distance Transform basieren-
de Verfahren sowie die Klasse der Dekompositionsverfahren konnen mit unbekanntem
Gelande nicht umgehen; zusatzlich weisen sie Schwachen im Umgang mit komplexen,
iberwindbaren Hindernissen auf. Einzig die Potenzialfeldmethoden weisen geniigend
Flexibilitat bei vertretbarem Rechenaufwand auf.

Der auf Potenzialfeldern basierende Ansatz von Bai et al. (2002)) hat den in dieser
Arbeit konzipierten Bahnplaner fiir Laufmaschinen stark inspiriert. Das von |Bai, Low
und Teo vorgestellte einfache Laufmaschinenmodell ist jedoch nicht ausreichend, um
den vielfaltigen Bewegungs- und Positionierungsmoglichkeiten einer Laufmaschine ge-
recht zu werden. Daher erfolgt die Erweiterung des Modells durch die Beriicksichtigung
der Korperneigung und der Stemmhohen der Beine. Letztere ist durch Eldershaw und
Yim| (2001) motiviert und dient der Vermeidung einer zu simplen Klassifikation der
Hindernisse auf Grund deren Hohe. Deren Ansatz vernachlassigt wiederum die Forde-
rungen nach Optimalitat und Rechnereffizienz. Gerade im Hinblick auf die Verkiirzung
der Planungszeit greift diese Arbeit einige Ansatzpunkte auf. Trotzdem bleibt es wei-
terhin moglich, einen optimierten Weg durch unbekanntes, mit komplexen Hindernissen
durchsetztes Gelande zu finden.



Kapitel 6

Adaption an das Gelande

Adaption (Adaptation) Anpassungsvermdgen; Anpassung an die Gegeben-
heiten, Umstande, an die Umwelt.
(Fremdwoérterduden, 1982)

Diese Definition aus dem Fremdworterduden beschreibt knapp die an die Adaption
gestellte Aufgabe: Die Laufmaschine soll sich selbststandig an die aktuellen Umweltbe-
dingungen anpassen. Der Begriff der Adaption ist facettenreich: Von reflexartigen Reak-
tionen in Form direkter Sensor-Aktorkopplung (Cruse et al., 1998)), iiber Anpassungen
der Gangart (Weingarten et al., 2004) bis hin zum Wechsel der grundlegenden Fort-
bewegungsart (Asa et al., 2004) reicht das Spektrum alleine bei Laufmaschinen. Diese
Arbeit fokussiert die Adaption — ganz im Gegensatz zur zielgerichteten Bahnplanung —
im Sinne einer zeitnahen Planung: Die unmittelbar anstehenden Regelungsentscheidun-
gen der Laufmaschine sollen durch Einsatz des im Umweltmodell gespeicherten Wissens
unterstiitzt werden.

Im Folgenden werden Mechanismen prasentiert, die durch Interpretation der Modell-
daten eine nachhaltige Anpassung des Laufverhaltens bewirken. Die in den Kapiteln zu-
vor genannten Anforderungen und Randbedingungen, insbesondere die Rechnereffizienz
betreffend, haben weiterhin Giiltigkeit. Im Rahmen von Studien- und Diplomarbeiten
(Bar, 2005) wurden hierzu wertvolle Beitrage geleistet.

6.1 Bewertung von Gelande

Die Grundlage zur Adaption des Laufverhaltens an die vorherrschenden Gelandebedin-
gungen wird durch eine Bewertung des Gelandes geschaffen. Deshalb befasst sich dieser
Abschnitt mit der Klassifikation der Gelandebeschaffenheit und der Beurteilung der
Begehbarkeit des Untergrundes.

6.1.1 Bewertung durch den Menschen

Eine Bewertung von Gelande steht immer in direktem Bezug zu den Lokomotions- bzw.
Anpassungsfahigkeiten der Maschine, weshalb eine objektive Bewertung der Begehbar-
keit von Gelande nicht moglich ist.

117
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Abbildung 6.1: Orientierungslaufkarten. (a) In Orientierungslaufkarten sollte der Hohen-
unterschied zwischen zwei benachbarten Hohenlinien 5 Meter betragen. (b) Sumpfland
wird gestrichelt dargestellt: je diinner schraffiert, desto besser passierbar. Ist es fiir den
Laufer unpassierbar, wird es mit einer Linie umrandet. (c) Auf dunkleren Regionen
kommt er mit 20% seiner Durchschnittsgeschwindigkeit voran; die hellen Regionen sind
dagegen ohne Probleme zu begehen.

Geologen bewerten Boden vor allem nach Bearbeitbarkeit. Sie teilen dabei Boden
und Fels nach [DIN 18 300| in sieben verschiedene Klassen ein, wobei Klasse eins die
am besten zu verarbeitende Bodenklasse (z.B. lockerer Waldboden) und Klasse sieben
die am schwierigsten zu bearbeitende Klasse (z.B. Felsgestein) ist. Ein weiteres geolo-
gisches Kriterium ist die so genannte Korngroffenverteilung nach [DIN 18 123. Zu deren
Bestimmung werden aus einer Bodenprobe die Korner nach Grofle getrennt und dann
der prozentuale Anteil pro Korngrofle anhand der Masse bestimmt. Nur selten werden
Boden auf Begehbarkeit hin untersucht.

Die Verarbeitung geographischer Daten findet fast ausschlieflich mit so genannten
Geographischen Informationssystemen, oder kurz GIS, statt. Neben geometrischen Da-
ten werden in einem GIS in der Regel weitere Daten gespeichert wie z.B. Strafien und
Gebaude. Wegbeschaffenheitsinformation wie beispielsweise die Art des Strafienbelags
kann in zusatzlichen Attributen verfiigbar sein. Der flir Laufmaschinen geforderte De-
taillierungsgrad kann jedoch nicht erwartet werden.

Eine Bewertung des Untergrunds hinsichtlich der Begehbarkeit wird beim Orien-
tierungslauf durchgefiihrt. Die Sportler miissen anhand einer Karte ein unbekanntes
Gebiet in moglichst kurzer Zeit durchqueren. Das von der IOF Map Commission (2000)
standardisierte Kartenformat legt dabei genau fest, welcher Mafistab zu wahlen ist, wie
Hohenlinien einzutragen sind, wie Wege zu kennzeichnen sind, ab welcher Breite ein
Trampelpfad aufhért und ein Weg beginnt (Abbildung .

Leider gibt keines der aufgefiihrten Beispiele Aufschluss dariiber, wie die Wegbe-
schaffenheitsinformation extrahiert werden kann. Sie wird in der Regel vom Menschen
bewertet und in Karten eingetragen. Der nachste Abschnitt befasst sich deshalb mit
Methoden zur automatisierten Bewertung von Gelandeeigenschaften.
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6.1.2 Maschinelle Bewertung

Wie schon in Kapitel |2 gezeigt, befassen sich nur wenige Arbeiten mit der Navigations-
problematik mobiler Roboter in natiirlichem Gelande. In Bezug auf die Bewertung der
Wegbeschaffenheit von Geldnde verhalt es sich dhnlich.

Bei grofieren autonomen Fahrzeugen wie etwa Gelandewagen stehen in erster Linie
Angaben iiber den Verlauf des Weges und auftretende Hindernisse im Vordergrund
(Coombs et al., 2000), (Patel et al., 2005)). In natiirlicher Umgebung werden auch Aste,
Biische, Baume und ,fester Untergrund sowohl auf Basis von geometrischen 3D-Daten
als auch auf Basis von Farbkamerabildern klassifiziert (Vandapel et al., 2004), (Bellutta
et al., 2000). Dariiber hinausgehende Eigenschaften des Wegs oder eine feingranulare
Klassifikation sind in der Regel nicht von Interesse.

Ein militarisches Aufklarungsfahrzeug ist hingegen speziell auf die Analyse von Ge-
landecharakteristika ausgelegt — wobei nicht alle Auswertungen online durchgefiihrt
werden (Shneier et al. 2004). Das mit Sensoren ausgestattete Geldndefahrzeug wird
durch unterschiedliche Gebiete geschickt, um die Befahrbarkeit des Gelandes zu bewer-
ten. Als Hauptdatenquelle des Bewertungsvorgangs dient ein 3D-Laserscanner. Shneier
et al. ermitteln zuerst den festen Untergrund, um anschieffend darauf stehende Baume
und Biische zu detektieren. Schlieflich wird versucht, die Oberflachensteigung und die
Unebenheit festzustellen — wie die Autoren bemerken beides direkt von der gewahlten
Skalierung abhangend. Die Steigung wird aus der mit Hilfe der Kleinsten Fehlerqua-
drate gebildeten Ebene bestimmt, die Unebenheit durch die Standardabweichung der
Messpunkte von dieser. Shneier et al. bemerken, dass diese Form der Bewertung auf
zwel vom Menschen als unterschiedlich ,schwierig zu befahren klassifizierten Routen
statistisch vergleichbare Werte hervorbrachten. Eine andere genannte Methode basiert
auf der Beobachtung der Fahrzeugneigung iiber die Zeit: Der Trend wird durch die Ge-
landesteigung, die Schwankungen durch Unebenheiten hervorgerufen. Laufmaschinen
konnen die Korperneigung standig frei wahlen.

Tagnemma et al.| (2004) nutzen fiir die Geldndeanalyse eines planetaren Rovers drei
Komponenten: Die visuell ermittelte Einsinktiefe der Rader, die iiber die Rad-Boden-
Interaktion berechnete Scherfestigkeit des Bodens sowie eine generelle Klassifikation des
Bodens (,sandig®, ,steinig®, ,,gemischt“) anhand der Vibrationen an der Radaufhéngung.
Analog hierzu konnte auf Laufmaschinen die Einsinktiefe und das Rutschen der Beine
zur Bewertung der Bodeneigenschaften herangezogen werden.

In lagnemma und Dubowsky] (2002)) setzen die Autoren neben der Rad-Boden-Inter-
aktion auch Audio- und Bildanalyse zur Gelandeklassifikation eines schnell fahrenden
Gelédndefahrzeuges ein (Abbildung . Bei langsamer Fortbewegung insbesondere auf
Beinen scheidet die Audioanalyse jedoch aus. Eine bildbasierte Klassifikation des Ge-
landes in grobe Klassen wie fester Boden, lockerer Boden oder Vegetation gibt nur
begrenzt Aufschluss iiber die Begehbarkeit.

Letzteres vermeiden |Seraji und Howard (2002) durch einen kontinuierlichen so ge-
nannten Wegbeschaffenheitsindex (engl. traversability index). Anhand von Stereo-Bild-
daten wird unter Einsatz von Unscharfer Logik das Gelande nach den Faktoren Uneben-
heit (auf Basis der Gréfe und Konzentration von Steinen), Steigung sowie Unstetigkeit
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@ I ‘\_’_t W’f.mm’ Soil Vegetation

c—0.2kPa
b — 27 deg

o
TYPE-Vegetation
Abbildung 6.2: Tagnemma und Dubowsky| (2002) kombinieren taktile Rad-Boden-In-

teraktion, Audioanalyse sowie Bildauswertung zur Gelandeklassifikation eines schnell
fahrenden Gelandewagens.

bewertet. Die unscharfe Kombination dieser drei Qualitatsparameter bildet dann den
Wegbeschaffenheitsindex, mit dessen Hilfe der Roboter schliefflich navigiert. Aber auch
dieser Ansatz zeigt, dass insbesondere eine kamerabasierte Beurteilung stark von Ge-
landespezifika abhangig ist. Der Einsatz von Unscharfer Logik wird jedoch spater noch
einmal aufgegriffen werden, wenngleich nicht zur Bewertung von Gelande.

6.2 Schlussfolgerungen

Die Bewertung von Geldande hinsichtlich der Wegbeschaffenheit stellt sich als recht an-
spruchsvoller Themenkomplex heraus, der bei weitem noch nicht vollstandig erforscht
ist. Die wenigen Arbeiten, die sich mit dieser Problematik befassen, schranken sich
auf das Notigste ein. Selbst der Mensch tut sich mit einer objektiven Beurteilung von
Gelande schwer.

Laufmaschinen konnen in der Regel weder Lageinformation noch Akustik zur Be-
urteilung heranziehen. Die Auswertung von Bildinformation mag sicherlich von Vorteil
sein, kann man doch auf die vorherrschende Gelandeart schliefen. Eine gelandeunab-
hangige Aussage iiber die Begehbarkeit der unmittelbaren Umgebung kann aber auch
hier nur schwer getroffen werden.

Die Nutzung taktiler Information ist auch bei Laufmaschinen denkbar. Die Beob-
achtung der Einsinktiefe und des Rutschens der Fiile beim Auftreten bzw. wahrend der
Stemmphase konnten ein Indiz fiir die Qualitat der Begehbarkeit sein. Auch Informa-
tionen direkt aus der Basissteuerung wie beispielsweise die Anzahl der aufgetretenen
Beinkollisionen kénnten hierzu beitragen: In Gafmann| (2000) wurde zu diesem Zwe-
cke auf LAURON eine Bewertung der Untergrundbeschaffenheit durch Selbstreflexion
der Beinkoordination realisiert. Neben Beinkollisionen werden hierbei verfrithtes oder
verzogertes Aufsetzen und reaktive Bodensuche berticksichtigt.

Die fiir LAURON zu realisierende Adaption stiitzt sich grundsatzlich auf zusatzlich
aus dem geometrischen Modell zu ziehende Schliisse. Weitergehende Untersuchungen
hinsichtlich der Klassifikation von Gelande werden in dieser Arbeit nicht vorgesehen.
Deshalb wird auf eine iiber die auf LAURON vorhandene Bewertung hinausgehende tak-
tile Untergrundbeurteilung verzichtet. Im Folgenden steht die Beurteilung vornehmlich
mit Hilfe geometrischer Gelandeparameter im Mittelpunkt.
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6.3 Beschreibung von Gelande

Dem letzten Abschnitt folgend, fallt die Wahl zur Gelandebewertung auf den analy-
tisch-geometrischen Ansatz. Ein Aufzeichnen aller Sensormessungen mit anschliefender
Nachbearbeitung, wie in Shneier et al.| (2004) beschrieben, verbietet sich aus Effizienz-
grinden. Die Grundlage der Gebietsbewertung dieser Arbeit bildet die in Abschnitt
vorgestellte globale Hohenkarte. Dieser Abschnitt definiert die das Gelande beschreiben-
den Parameter, auf deren Basis spater die Steuerungsentscheidungen gefallt werden.

Entgegen den meisten vorgestellten Verfahren zur Gelandebewertung auf Basis von
Laserdistanzdaten steht in dieser Arbeit kein hochauflosender 3D-Laserscanner mit ho-
her Reichweite zur Verfiigung. Das verwendete 212D-Modell der Umwelt wird Schritt fiir
Schritt aufgebaut. Dies hat zur Folge, dass in der Karte nicht vermessene Gitterzellen
existieren. Um diesem Umstand Rechnung zu tragen, wird zunachst die Exploration
(expl) eines Gebietes G definiert, als Anteil der in G vermessenen Zellen c:

G
eXpl(G) = W

, mit GT = {c € G|c ist vermessen} . (6.1)

Des Weiteren steht aus der Sensordatenfusion Information iiber die Glaubwiirdigkeit
der gespeicherten Information zur Verfiigung. Hiermit lasst sich die durchschnittliche
Zuverlassigkeit (cred) eines Gebietes formulieren zu:

1
cred(G) = G| Z cred(c) . (6.2)
ceGt
Mit Hilfe der Methode der Kleinsten Fehlerquadrate kann eine Ebene der Form
E:Ax+ By + Cz =D in einem Gebiet bestimmt werden:

Z(A'pX+B~py+C~pZ+D)2—>min ) (6.3)

ceGt

Anhand des Winkels der Kleinste-Quadrate-Ebene (kurz: KQ-Ebene) zur x-y-Ebene
berechnet sich die durchschnittliche Geldndesteigung (slope):

slope(G) := | £L(ng, Nyy )l (6.4)

wobei ng = (A, B, C)" die Normale der KQ-Ebene E, n,, = (0,0,1)" die Normale der
x-y-Ebene, also die z-Achse, und £(a,b) das orientierte Winkelmaft der Vektoren a
und b darstellt.

Zur Beurteilung der Unebenheit des Gebiets G werden abweichend von |Shneier
et al.| (2004) neben der Standardabweichung der Punktabstdnde zur KQ-Ebene auch
die statistischen Werte der Spannweite und des Medians dergleichen herangezogen. Die
Spannweite gibt Aufschluss iiber die maximale, der Median liber die mittlere auftretende
Unstetigkeit. Die Standardabweichung (dev) des Gebiets berechnet sich zu:

dev(G) = \/@ Y d(e,ER (6.5)
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mit d(c, E) dem Abstand des Punktes c zur KQ-Ebene E. Schliefilich ergeben sich die
Spannweite (range) und der Median (med) aus:

range(G) := rré%)f(d(c,E)) , (6.6)
. IGH[+1
med(G) :=d,.(c,E) , mit m= {TJ (6.7)

Hierbei steht d;(c, E) mit i € {1,...,|G™"|} fiir den i.ten Index der geordneten Abstands-
werte.

Hiermit schliefft die mathematische Betrachtung des Gelandes. Schliefilich dient noch
die taktile Untergrundbeurteilung der reaktiven Steuerung als weiterer Parameter zur
Gelandebeurteilung. Die im Folgenden vorgestellten Verfahren nutzen diese Beschrei-
bung, um die Laufmaschine an die vorherrschenden Bedingungen anzupassen.

6.4 Auswahl von Laufparametern

Im letzten Abschnitt wurde ein Gebiet G durch unterschiedliche Kennwerte beschrie-
ben (expl(G), cred(G), slope(G), dev(G), range(G), med(G)). Es bleibt nun zu klaren,
wie sich dieses Wissen nutzen lasst, um der Laufmaschine ein ,gutes* und ,sicheres"
Durchqueren des Gelandes zu ermoglichen. Das Laufverhalten des Roboters soll sich
grundlegend an die vorherrschenden Gelandebedingungen anpassen. Doch was bedeu-
tet in diesem Zusammenhang , gut” oder ,sicher“? Und wie kann dies erreicht werden?

Bei Betrachtung des zu steuernden technischen Systems sind vor allem die folgenden
Punkte von Bedeutung:

1. Welche Moglichkeiten zur Anpassung erlaubt eine Laufmaschine?
2. Auf welcher Basis soll eine Anpassung durchgefiihrt werden?

3. Und wie kann schlieflich eine Steuerungsentscheidung herbeigefithrt werden?

Eine Antwort auf die zweite Frage wurde schon im letzten Abschnitt gegeben. Mogliche
Antworten auf die beiden anderen werden im Folgenden erortert.

6.4.1 Laufparameter

Der mitunter wichtigste Parameter zur Steuerung der Fortbewegung, die Bewegungs-
richtung, ist Gegenstand der Bahnplanung und steht nicht zur Disposition. Aber auch
die Geschwindigkeit hat mafigeblichen Einfluss auf das Laufen: Bei geringer Geschwin-
digkeit bleibt dem Roboter mehr Zeit, auf Storungen wie beispielsweise unvorhergese-
hene Kollisionen zu reagieren oder durch Einsatz einer reaktiven Haltungskontrolle die
Maschinenstabilitdt zu erhohen (Gafmann, [2000). Dariiber hinaus erlaubt der Zeitge-
winn, mehr Information iiber die nahegelegene Umwelt zu sammeln. Da die Laufma-
schine sich jedoch moglichst schnell fortbewegen soll, muss zwischen ,,Schnelligkeit und
,Oicherheit" abgewagt werden. Die Geschwindigkeit von Laufmaschinen lasst sich gleich
durch mehrere Parameter verandern:
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Die Schrittlinge bzw. der Beinschlag (engl. stroke) bezeichnet die Strecke, die ein
Bein wahrend der Schwing- bzw. Stemmphase relativ zum Korper zuriicklegt. Ob-
gleich die ,optimale” Schrittlange durch die Roboterkinematik gegeben ist, kann
sie doch in Grenzen angepasst werden. Je grofier die Schrittlange, desto grofere
Strecken legt der Korpermittelpunkt innerhalb des verbleibenden Aufstandspoly-
gons zuriick. Der Abstand zu den Polygonrandern wird zeitweise geringer, so dass
der Roboter grundsatzlich instabiler wird (vergleiche (Gaffmann, 2000)).

Die Zykluszeit ist die Zeitdauer, die ein Bein fiir einen kompletten Bewegungszyklus,
also Schwing- und Stemmphase, benotigt. Je langer die Zykluszeit, desto langsa-
mer und ruhiger werden die Roboterbewegungen.

Die Gangart bestimmt die grundsatzliche Art der Fortbewegung von Vier- und Mehr-
beinern. Beispiele hierfiir sind Schritt, Trab und Galopp beim Vierbeiner bzw.
Tripod, Tetrapod und Pentapod beim Sechsbeiner. Ein grundlegendes Merkmal
der Gangart ist der so genannte Belastungsfaktor (engl. duty factor): Dieser sagt
aus, welchen Anteil des Zyklus ein Bein in der Stemmphase verbringt. Beim Tri-
pod, der Hauptgangart bei Insekten, betragt der Belastungsfaktor d = 0, 5; die
Schwing- und Stemmphase der Beine sind gleich lang. Es wechseln sich immer 3
Beinpaare am Boden ab, daher auch der Name. Wird der Belastungsfaktor grofier,
erhoht sich die Anzahl der gleichzeitig am Boden befindlichen Beine. Bei d = 1
hebt kein Bein mehr vom Boden ab; der Roboter steht. Sinkt der Belastungsfaktor
unter die Grenze von d = 0,5, beginnt der Roboter zu rennen — sofern er dazu
iberhaupt in der Lage ist.

Aus folgendem Zusammenhang zwischen Schrittlange s, Zykluszeit t und Belastungs-
faktor d lasst sich die Robotergeschwindigkeit v berechnen:

S

V=3 (6.8)

In schwierigem oder unbekanntem Gelande sollte der Roboter seine Geschwindigkeit
verlangsamen, also die Schrittlange reduzieren, die Zykluszeit verlangern sowie den
Belastungsfaktor erhohen. Auf ebenem Grund kann der Roboter hingegen schneller
voranschreiten und entsprechend grofiere Schritte bei kleinem Belastungsfaktor und
kurzer Zykluszeit wahlen.

Neben der Geschwindigkeit lassen sich noch weitere Laufparameter mit Einfluss auf
das Laufverhalten identifizieren:

Die Schritthéhe legt fest, wie weit das Bein in der Schwingphase vom Boden abhebt.
In rauem Gelande ist es angebracht, diese zu erhohen, um moglichen ,Stolper-
fallen schon im Vorfeld zu entgehen. Dariiber hinaus wird beim Wiederabsetzen
des Fufles ein grofierer vertikaler Bereich bei steiler Bahnkurve abgedeckt. Dies
unterstiitzt das Finden des Untergrunds vor allem bei Gelandeunebenheiten.

Die Schrittbreite bestimmt den seitlichen Abstand der Fiiffe zum Zentralkoérper. Ob-
wohl die Schrittbreite in der Regel durch die Beinkinematik festgelegt ist, kann
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diese doch oftmals in engen Grenzen variiert werden. So bietet ein breiterer Stand
eine erhohte Aufstandsfliche und somit zusatzliche Stabilitdat. Dies kann unter
schwierigen Rahmenbedingungen von Vorteil sein.

Die Korperhohe legt den Abstand des Zentralkorpers vom Untergrund bzw. von den
Fufaufsetzpunkten fest. Auch diese ist nicht bei jedem Laufroboter beliebig vari-
ierbar. Jedoch steigert ein Absenken des Schwerpunktes im Allgemeinen die Stabi-
litat der Maschine; insbesondere Steigungen konnen mit niedrigem Korper besser
gemeistert werden.

Die Korperposition definiert im Gegensatz zu Korperhohe die Verschiebung des Zen-
tralkorpers in der Horizontalen. Ergibt eine derartige Anpassung in der Ebene nur
beim Rennen Sinn, so erhoht eine Verschiebung des Zentralkorpers in Richtung
einer Steigung die Roboterstabilitat doch ungemein.

Die Korperneigung gibt die Orientierung des Zentralkorpers vor. Bei leichten Un-
ebenheiten und geringen Steigungen ist es dem Roboter moglich, sich waagrecht
bzgl. der Gravitation auszurichten. Je grofier jedoch die Steigung, desto starker
werden die Bewegungsfreiraume der vorderen und hinteren Beine eingeschrankt;
der Aufstieg wird beschwerlicher. Die allméahliche Rotation in die parallel zur Stei-
gung verlaufenden Ebene kann hier Abhilfe schaffen. Jedoch reduziert dies wieder-
um die Stabilitat des Roboters, da die Projektion des Schwerpunktes hangabwarts
wandert.

Es sei angemerkt, dass viele Robotersteuerungen eine Haltungskontrolle auf reaktiven
Steuerungsebenen vorsehen, welche die Position, die Hohe und vor allem die Neigung des
Zentralkorpers selbststandig regelt. Aber auch hier kann die Vorgabe von Stellgrofien
Beriicksichtigung finden — sofern dadurch die Stabilitat der Maschine nicht gefahrdet
wird.

In diesem Sinne verhalt es sich ebenfalls mit den anderen hier vorgestellten Lauf-
parametern: Die Adaption spricht auf Basis des gesammelten Umweltwissens eine Art
Empfehlung aus, welche durch die darunterliegende Laufmaschinensteuerung entweder
umgesetzt oder auf Grund hoher priorisierter Interessen ignoriert werden kann.

6.4.2 Unscharfe Logik zur Parameterwahl

Welches Laufverhalten in welcher Umgebung unter welchen Bedingungen das optimale
ist, lasst sich oft nicht eindeutig feststellen. Diese Arbeit beschrankt sich daher auf das
oben angedeutete einfache Vorgehen: In schwierigem Gelande soll der Roboter langsam
und vorsichtig sein; einfaches Gelande kann er hingegen ziigig durchqueren.

Wie man diese umgangssprachliche Formulierung einer expliziten Regelungsentschei-
dung zufiihren kann, wurde schon an anderer Stelle aufgezeigt': Mit Methoden der

'Sowohl die Beingewichtung bei der Odometrie (Abschnitt [3.4.2)) als auch die Bewertung der Git-
terzellen des 3D-Umweltmodells (Abschnitt [4.7.4]) greifen auf Methoden der Unscharfen Logik zuriick.
Anhang [B| gibt hierzu eine kurze Einfiihrung.
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Unscharfen Logik lassen sich Regeln aufstellen, die linguistische Terme wie ,steil”, ,we-
nig" oder ,,grof“ linguistischer Variablen wie ,Steigung" oder ,,Schritthche miteinander
verkniipfen.

Als Eingangsgroffen dienen die in Abschnitt hergeleiteten Kennwerte: Explo-
ration, Zuverlassigkeit, Gelandesteigung sowie Standardabweichung, Spannweite und
Median der Bodenunebenheit. Dariiber hinaus steht die in Abschnitt angesproche-
ne Bodenbewertung durch Selbstreflexion der reaktiven Laufmaschinensteuerung zur
Verfligung. Die zu steuernden Laufparameter aus dem vorigen Abschnitt bilden die
Ausgangsgrofien: Zykluszeit, Belastungsfaktor, Schrittlange, -hohe, -breite, Korperho-
he, -position sowie -neigung. Als Regeln kommen beispielsweise folgende zum Einsatz:

WENN expl(G) = sehr klein DANN Zykluszeit = hoch

WENN slope(G) = grof DANN Belastungsfaktor = hoch (6.9)
WENN dev(G) = mittel DANN Schrittgrofie = mittel '
WENN med(G) = grof DANN Schritthohe = grof

Anhang gibt einen Uberblick beziiglich des kompletten Regelsatzes. Durch die Nut-
zung von Fuzzy-Logik kann die Bodenbewertung durch Selbstreflexion (Einsinken, Rut-
schen, Anzahl aufgetretener Beinkollisionen) leicht in den Fusionsprozess integriert wer-
den.

Das vorgestellte Verfahren passt das Laufverhalten des Roboters nachhaltig an die
Umgebungsbedingungen an. Der nachste Abschnitt betrachtet Adaption im Sinne der
Platzierung des nachsten Schritts.

6.5 Dediziertes Setzen von Fulspunkten

Verzichtete die Bahnplanung auf Grund bestehender Modellierungsunsicherheiten auf
eine Fuflaufsetzpunktplanung zur Verifikation des geplanten Weges, so kann die lokale
Planung auf verlassliche Erkenntnisse zuriickgreifen: Die unmittelbare Umgebung vor
dem Roboter wird fortlaufend vermessen und der aktuellen Roboterlage entsprechend
in die Karte eingetragen. Bis Ende des nachsten Schritts halten sich die auftretenden
Ungenauigkeiten in Grenzen.

Somit besteht die Moglichkeit, auf Basis des gesammelten Umweltwissens den fol-
genden Fufaufsetzpunkt geeignet zu selektieren. Auf Grundlage des vom Bahnplaner
ermittelten Wegs und den aktuell gewahlten Laufparametern (vergleiche Abschnitt
berechnet der Roboter, wohin der Fuff beim nachsten Schritt in etwa bewegt werden
wiirde. Anschliefend wird ein Ausschnitt des Weltmodells rund um dieses Zielgebiet
betrachtet: Ist nicht gentigend verlassliche Information zur Hand, kann durch gezieltes
Nachmessen zunéchst die Zuverléssigkeit dieses Kartenbereichs erhdht werden (verglei-
che Abschnitt . Ansonsten wird, ausgehend vom geplanten Fufaufsetzpunkt, ein
geeigneter Ort zur Platzierung des Fufes gesucht (Abbildung . Ein guter Fuflauf-
setzpunkt muss dabei

1. begehbar sein,
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Graben fester Boden

gef::lanter
FuBaufsetzpunkt

" Offset

Abbildung 6.3: Finden eines geeigneten Fufaufsetzpunktes: Der voraussichtliche neue
FuRaufsetzpunkt fiir das linke Vorderbein (horizontal schraffiert) befindet sich in einem
Graben (weiff). Aus der Umweltinformation erweist sich die im Bild rechts daneben
liegende Zelle als geeignetere Aufsetzstelle.

2. nahe an dem voraussichtlichen Fuflaufsetzpunkt liegen,

3. und mit hinreichender Zuverlassigkeit bekannt sein.

Eine Zelle ¢ = (x,y) gilt als nicht begehbar, wenn sie in der 212D-Ausschnitts-Karte
nicht definiert ist, oder der Hohenunterschied zur aktuellen Fufposition eine Schwelle
Ahpax Uberschreitet. Nichtbegehbaren Zellen sei im Weiteren ein Zuverlassigkeitswert
von cred(c) = O zugeschrieben. Zur Bewertung des optimalen Aufsetzpunktes cop
muss man noch zwischen Ndhe zum voraussichtlichen Fufaufsetzpunkt cp., und der
Zuverlassigkeit abwagen:

Copt = argmax(cred(c) - (1 — K- |[cpan —¢]|)) - (6.10)

Der Faktor K bestimmt dabei, wie stark Vorgabennahe und grofle Zuverlassigkeit ge-
geneinander gewichtet werden sollen. Ein sinnvoller Wert ware beispielsweise

—1
K= o=l . (6.11)
max [ Cpran — ¢

Diese Wahl bewirkt, dass Punkte an den Randern der Karte eine doppelt so hohe
Zuverlassigkeit aufweisen miissen wie der Mittelpunkt, um berticksichtigt zu werden.
Mit der Bewertungsfunktion fiir den optimalen Aufsetzpunkt schliefit die Konzeption

der Adaptionsmechanismen.

6.6 Zusammenfassung

Eine Adaption von Laufmaschinen an die Bedingungen in ihrer nahen Umgebung kann
auf viele Arten durchgefiihrt werden. Anliegen dieser Arbeit ist es, zu demonstrieren,
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welche iiber die reine Bahnplanung hinausgehenden Moglichkeiten sich durch den Ein-
satz eines Umweltmodells bieten.

Erkenntnisse iiber die nahe gelegene Umwelt sind zur Entscheidungsfindung un-
abdingbar. Das umliegende Geldande muss hierfiir geeignet bewertet und klassifiziert
werden. Neben geometrischen Daten, wie sie schliefflich in dieser Arbeit Verwendung
finden, kommen in der Literatur vor allem bildverarbeitende Verfahren zum Einsatz,
die im Allgemeinen auf spezifische Problemfelder spezialisiert sind. Es wurde erortert,
wie andere innovative Methoden zur Bewertung der Wegbeschaffenheit zukiinftig auf
Laufmaschinen tibertragbar sein konnten.

Auf Grundlage ausgewahlter Kenngrofien des vorliegenden geometrischen 212D-Mo-
dells werden das Laufverhalten beeinflussende Steuerungsparameter bestimmt. Intuitive
Regelsatze der Unscharfen Logik werden aufgestellt, um das Laufen auf das aktuelle Ge-
lande abzustimmen. Letztlich wird die unmittelbar bevorstehende Aufgabe einer Lauf-
maschine, das Setzen des nachsten Schrittes, durch das im Umweltmodell gespeicherte
Wissen unterstiitzt.

Es sei angemerkt, dass viele dariiber hinausgehende vorausschauende Planungsme-
thoden denkbar sind. Zukiinftige Arbeiten seien beispielsweise motiviert, sich der Pla-
nung einer optimalen Schrittfolge zur Uberwindung von extremen Hindernissen zu stel-
len.






Kapitel 7

Realisierung, Experimente und
Ergebnisse

In den vorangehenden Kapitel wurde eine modellbasierte, sensorgestiitzte Navigation
fir Laufmaschinen im Gelande konzipiert. Dieses Kapitel befasst sich nun mit deren
konkreten Realisierung auf der autonomen Laufmaschine LAURONIV.

Hierzu wird zunachst die sechsbeinige Laufmaschine LAURON IV mit ihrem mecha-
nischen Aufbau, der zur Verfiigung stehenden Rechnerhardware sowie der vorhandenen
Sensorik vorgestellt. Besondere Aufmerksamkeit wird den navigationsrelevanten Senso-
ren zuteil. Anschliefend wird die reaktive Steuerung von LAURON umrissen. Den darauf
aufsetzenden Navigationsalgorithmen und deren Einbettung in das Gesamtsystem sind
die weiteren Abschnitte gewidmet.

An geeigneter Stelle wird die Funktionstiichtigkeit des realisierten Navigationssys-
tems und dessen Komponenten anhand durchgefiihrter Experimente verifiziert und de-
ren Ergebnisse diskutiert. Hierbei soll gezeigt werden, dass die entwickelten Algorithmen
das Gewtinschte leisten und deren spezielle Auspragungen zu einer echten Verbesserung
des Systemverhaltens fithren. Um der Komplexitat des Gesamtsystems gerecht zu wer-
den, werden die unterschiedlichen Teilaspekte schrittweise einer detaillierten Analyse
unterzogen, um schliefflich die Fahigkeiten des Gesamtsystems unter Beweis zu stellen.

7.1 Die sechsbeinige Laufmaschine Lauron IV

Seit Anfang der 90er Jahre wird am Forschungszentrum Informatik (FZI) sechsbei-
niges Laufen untersucht. Nach ersten Untersuchungen in der Simulation und am Holz-
modell INsEcT (Abbildung wurde 1994 die sechsbeinige Laufmaschine LAURON I
entwickelt (Abbildung[7.1(b)]). Der Name LAURON leitet sich aus der damaligen Steue-
rungsmethode ab: LAufender Roboter, Neuronal gesteuert.

In zweiter Generation erhielt LAURON II 1996 nach kompletter Uberarbeitung der
Mechanik eine neue Rechnerarchitektur sowie verbesserte Sensorik (Abbildung [7.1(c)).
Weitere mechanische Optimierungen und Erweiterungen wie beispielsweise eine 3D-
Kraftsensorik an den Fiiflen wurden in der dritten Generation 1999 realisiert (Abbil-
dung . Alle vorgeschlagenen Steuerungskonzepte wurden im Rahmen von Studi-
en- und Diplomarbeiten auf LAURON I1I umgesetzt (Gafmann und Berns, [2002; Fromm-
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Abbildung 7.1: Die LAURON-Ahnengalerie. (a) INSECT: Holzmodell zur Erzeugung und
Aufzeichnung von Trajektorien (Cordes), (b) LAURON I: Testplattform fiir maschi-
nelle Lernverfahren zur Bewaltigung von Steuerungsproblemen und zur Sensorauswer-
tung (c) LAURON II: Robustere Mechanik durch Einsatz von Aluminium
(Cordes und Biihrle, [1996) (d) LAuroN III: Erweiterte Sensorik erlaubt verbesserte
Umwelterkennung (Kepplin und Berns, 1999) (e) LAURONIV: Technische Zeichnung
(f) LAURON IV: Erprobung im Freien
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berger, 2002, Gakkmann et al., 2003a,b; Wiedemann, 2003 Gakmann et al., 2004; Za-
charias, 2004; Gafimann et al. 2005b}, Huber, [2005; Gafimann et al., 2005a; Bar, 2005
Haug und Riihl, 2005, Gafmann et al., 2006). Im September 2005 wurde schlieflich
LAURON IV fertiggestellt (Abbildungen und und diente als Demonstrator
zur Evaluierung der vorgeschlagenen und entwickelten Methoden.

7.1.1 Technischer Aufbau

LAURON IV besteht aus einem Zentralkorper aus Kohlefaser an dem sechs gleichartige
Beine symmetrisch befestigt sind. Jedes Bein besteht aus drei Segmenten, die jeweils
durch ein Gelenk miteinander verbunden sind. Mit je drei Bewegungsfreiheitsgraden
pro Bein ergeben sich insgesamt 18 aktiv zu steuernde Bewegungsfreiheitsgrade, mit
Hilfe derer sich der Roboter fortbewegen kann (Abbildung [7.1(e)).

Im normalen Stand hat LAURON IV die AusmaRe von 90 x 100x 40 cm ! und wiegt mit
eingebauten Akkumulatoren 20kg. Die integrierte Energieversorgung reicht fiir einen
autonomen einstiindigen Betrieb. Am vorderen Ende des Zentralkorpers ist ein Sen-
sorkopf mit zwei Bewegungsfreiheitsgraden angebracht, um Sensorik wie beispielsweise
Kameras oder Laserscanner auszurichten.

Die Basisregelung der Beine und des Kopfes iibernimmt jeweils ein so genanntes
Universal Controller Module (UCoM), eine Rechnereinheit aus DSP und FPGA, in
Verbindung mit einer Aufsteckkarte zur Motoransteuerung (Regenstein und Dillmann,
2003). Die sieben UCoM-Einheiten sind iiber CAN-Bus mit einem robusten PC/104-
Kompaktrechner verbunden. Dessen 933 MHz Pentium-III Prozessor definiert den Leis-
tungsrahmen fiir die zu realisierende modellbasierte Navigation auf LAUrONIV. Mit
dem Betriebssystem Linux und dessen echtzeitfihiger Erweiterung RTAI? ausgestattet
muss der Zentralrechner allen Steuerungsanforderungen geniigen.

Zur Erfassung der internen Zustande stehen LAURON IV folgende Sensoren zur Ver-
fligung:

Gelenkwinkel: optische Encoder mit Auflosung von 4000 Impulsen pro Umdrehung;

mit Hilfe eines Index-Kanals kann beim Systemstart initial die absolute Gelenk-
stellung ermittelt werden

Gelenkgeschwindigkeit: Motorencoder mit 16 Impulsen pro Motorumdrehung

Motorstrommessung: Direkt auf den UCoM-Einheiten wird die von den Motoren
verbrauchte Leistung gemessen.

Rundumkamera, Stereokamerasystem: Auf dem Roboterriicken ist eine Rundum-
kamera, im Roboterkopf ein Stereokamerasystem untergebracht. Diese unterstiit-
zen den Benutzer bei der Fernsteuerung (Albiez et al., 2005)) (Abbildungen [7.2(b)]

und [72(d)).

Die weitere Sensorik der Laufmaschine steht im engeren Bezug zu dieser Arbeit, weshalb
diese in den folgenden Abschnitten gesondert vorgestellt wird.

1Die Aufbauten auf dem Riicken von LAURON haben eine zusitzliche Hohe von etwa 40 cm.
2Real-Time Application Interface for Linux http://www.rtai.org
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(d)

Abbildung 7.2: Sensorik zur Umwelterfassung von LAURON IV. (a) Der FuRkraftsensor
mit Auswertungselektronik. (b) Der erhoht angebrachte Orientierungssensor (schwarze
Box) und die Rundumkamera an einer Halterung mit aufgesetzter GPS-Antenne. (c)
Der iiber weite Teile der Arbeit eingesetzte 1D-Abstandslaser auf LAURON III. (d) Der
aktuelle 2D-Abstandslaser sowie das Stereokamerasystem auf dem Roboterkopf.

7.1.2 Fullkraftsensoren

Die Odometrie dient als standig verfiigbares, relativ messendes Lokalisationsverfahren.
Dabei sieht die Konzeption der Odometrie von Laufmaschinen wie LAURON eine Gewich-
tung der Beine vor (siche Abschnitt [3.4). Neben den Gelenkwinkelgebern zur Berech-
nung der FuRpunkte im Roboterkoordinatensystem (direkte Kinematik) sind hierbei
vor allem die Fufikraftsensoren von zentraler Bedeutung: Zu welchem Zeitpunkt findet
der relevante Ubergang von Schwing- zu Stemmphase wirklich statt? Und zu welchem
Teil sind die Stemmbeine zu gewichten?

Den Anforderungen dieser Arbeit folgend, wurde LAURON IV im Vergleich zu LAU-
RON III mit leistungsfahigen Kraftsensoren ausgestattet. An definierten Biegestellen
werden Dehnmessstreifen in Halb- bzw. Vollbriicke beschaltet (x-, y- bzw. z-Kompo-
nente), um die den auftretenden Kréften proportionalen Verformungen zu messen. Die
Auswerteelektronik zur Verstarkung, AD-Wandlung, Kalibrierung, Skalierung und Filte-
rung befindet sich direkt im Unterschenkel: {iber ein serielles Kommunikationsprotokoll
werden die Daten an den jeweiligen UCoM weitergeleitet (Abbildung [7.2(a)).
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Zur Steuerung von LAURON IV bedarf es Methoden der Fuzzy-Logik, um die gefor-
derten feinen Abstufungen zu erreichen. Hierzu wurde ein mehrstufiges Verfahren aus
Bodenkontakt-, Kollisions- und Rutsch-Bewertung auf der unteren Ebene sowie einer
Gesamt-Bewertung zur Gewichtung konzipiert (Wiedemann, 2003). Es konnte aber ge-
zeigt werden, dass eine fundierte Bodenkontaktbewertung wesentlich bessere Ergebnisse
ermoglicht (Haug und Riihl, 2005).

Fir die Auswertung der Fuflkraftsensoren mittels Unscharfer Logik sind im ersten
Schritt die einfliefenden linguistischen Variablen mit den zugehorigen Fuzzy-Mengen zu
spezifizieren. Die Konzeption in Abschnitt beschreibt die am Fuff wirkende Kraft
als eine der wichtigsten Informationsquellen. Experimente haben gezeigt, dass die in
Richtung der Gravitation wirkende Kraftkomponente Fzj* eines Beins j eine gute Wahl
zur Bewertung des Bodenkontaktes darstellt. Die Berticksichtigung der anderen Kraft-
komponenten verfalscht das Ergebnis, da beispielsweise bei Kollisionen der Fiiffe oder
bei Verspannungen die horizontal wirkenden Krafte ansteigen, jedoch ein sicherer Kon-
takt zum Boden gar nicht besteht oder dieser verringert wird. Abbildung erlautert
die erzielten Ergebnisse anhand eines reprasentativen Datenverlaufs iiber der Zeit.

Da eine sechsbeinige Laufmaschine unterschiedlich viele Beine gleichzeitig am Boden
halten kann, fallt die Definition aussagekraftiger Fuzzy-Mengen fiir die linguistische
Variable z-Kraft schwer, obgleich ab einer gewissen Schwelle auf sicheres Auftreten
geschlossen werden kann. Um bei kleineren Kraften feinere Abstufungen zu erlauben,
wird deshalb der relative z-Kraftanteil an der z-Gesamtkraft, der z-Kraft-Quotient Fzj,
eingefiihrt:

Pl = 0 (7.1)
T Y e . .
Anhang listet die letztlich verwendeten Fuzzy-Mengen und -Regeln auf.
Neben der Nutzung als taktiler Sensor fiir die reaktive Steuerung und die Odometrie-

berechnung lassen Beine mit ausreichender Bodenkontaktbewertung auch den Schluss
zu, dass sich unter ihnen fester Boden befindet. Eine weitere Schlussfolgerung besagt,
dass am Platz des Fufles selbst kein belegter Boden zu finden ist. Somit kann diese
Information auch in das Umweltmodell eingetragen werden.

7.1.3 Orientierungssensor

Das Lokalisationskonzept in Kapitel (3| sieht die Verwendung einer absoluten Referenz
vor, um den durch die Odometrie wachsenden Orientierungsfehler zu beschranken. Des-
halb wurde LAURON mit einem Orientierungssensor ausgestattet, dem Microstrain 3DM-
G3. Es handelt sich hierbei um eine Kombination von drei Drehratengyroskopen, drei
orthogonalen Beschleunigungsmessern, drei orthogonalen Magnetfeldsensoren und ei-
nem eingebetteten Mikrocontroller. Ein Temperatursensor zum Messen der geratein-
ternen Temperatur ist ebenfalls vorhanden. Die Daten konnen jeweils in unveranderter
oder in so genannter gyroskopisch-stabilisierter Form angefordert werden.

Shttp://www.microstrain.com/
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Bodenkontaktbewertung der Fu3sensordaten
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Abbildung 7.3: Bodenkontaktbewertung der Fufisensordaten: Bei normalem Verlauf sind
wahrend der Schwingphase alle Kraftkomponenten fast Null (Zeit 7s), so dass der Bo-
denkontakt zu O bestimmt wird. Zu Beginn der Stemmphasen steigen die z-Kraft, der
z-Kraft-Quotient sowie die Gesamtkraft schnell an (Zeit 8s), so dass der Bodenkontakt
zu 1 wird. Tritt eine Kollision wahrend der Schwingphase auf, steigt die Gesamtkraft
an (Zeit 26s); der Bodenkontakt wird korrekt zu 0 bestimmt, da die z-Kraftkomponen-
te nicht ausschldgt. Beim Auftreten und Abheben des Fufes (Zeit 30s und 38s) wird
nur teilweiser Bodenkontakt festgestellt. Wird ein Bein entlastet, so dass es leicht ab-
rutschen kann, nimmt die Bewertung des Bodenkontakt ab (Zeit 55s). Die Odometrie
beriicksichtigt die Beinbewegungen nur teilweise.

Wie schon in Abschnitt angedeutet leiden Magnetfeldsensoren insbesondere
bei Einsatz auf Robotern unter Storeinfliissen: Elektrische oder magnetische Felder so-
wie die Ansammlung von Metallen verzerren die Starke und Richtung des zu messenden
Erdmagnetfeldes. Storgrofien lassen sich hierbei durch geeignete Platzierung des Sen-
sors und einer Entzerrung reduzieren: Hierzu wurde LAURON auf einen ansteuerbaren
Drehteller fixiert und die verzerrten Sensordaten bei definierten Winkelstellungen wah-
rend einer vollstandigen Umdrehung aufgezeichnet. Bei geeigneter Sensorposition auf
LAURON ergab sich eine bijektive Zuordnung, so dass eine eindeutige Umkehrfunktion
zur Entzerrung definierbar ist. Die Ergebnisse dieser Entzerrung sind in Abbildung
dargestellt.

Im Laufe der Kalibrierungs-Experimente stellte sich weiterhin heraus, dass die gyro-
skopisch-stabilisierten Werten fiir die Zwecke dieser Arbeit ungeeignet sind: Einerseits
benotigen die stabilisierten Werte nach einer Richtungsanderung mehrere Sekunden bis
sich ihr Niveau komplett ,eingependelt” hat. Andererseits wird durch die vorgeschaltete
Filterung die Grundannahme des eingesetzten Kalman-Filters (weifles Sensorrauschen)
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Abbildung 7.4: Kalibrierung der Magnetfeldsensoren: Aufgetragen ist der vom Dreh-
teller eingestellte Ist-Winkel gegeniiber dem vom Sensor gemessenen. Der Drehteller
wurde jeweils um 10° gedreht und nach einer 5-sekiindigen Pause 5s lang alle 50 ms ein
Messwert aufgezeichnet. Hierher rithren die Positionsspriinge alle 100 Messungen. Zur
Verdeutlichung der Abweichung wurde noch die Winkelhalbierende eingezeichnet, die
den Verlauf einer idealen Messung darstellt. (a) Anhand der Abweichungen der Rohda-
ten wurde eine Funktion zur Entzerrung bestimmt und anschliefend das Experiment
mit den entzerrten Sensordaten wiederholt. (b) Nach der Entzerrung sind Abweichungen
bis auf einen verbleibenden Rauschanteil nicht mehr zu erkennen.

verletzt (Abbildung [7.5)). Die erhéhte Position auf dem Riicken von LAURON IV in Ab-
bildung wurde schlieflich als geeignete Sensorposition identifiziert (Haug und
Riihl, 2005]).

Die vorgeschlagene Entzerrung 16st nicht alle Probleme der Magnetfeldsensoren: In
der Einsatzumgebung auftretende Storquellen konnen nicht erfasst werden. Jedoch er-
strecken sich externe Storeinfliisse im freien Gelande oft auf eine grofere Flache. Damit
wird zwar die absolute Orientierung verfalscht, aber wiederholte Messungen in der lo-
kalen Umgebung kommen zum gleichen Ergebnis. Dartiberhinaus wird die Kalibrierung
bei Stillstand des Roboters durchgefiihrt, obgleich die Motoren aktiviert werden kon-
nen, um die Beinpositionen zu halten. Bei dem realen Laufen werden einerseits die
Beine bewegt. Andererseits treten groflere Motorbelastungen auf. Weitere Experimente
mit frei in der Luft bewegten Beinen zeigen, dass Bewegungsartefakte zu beobachten
sind (Abbildung . Mit deren Auswirkung auf die Orientierungsbestimmung befassen
sich die Lokalisationsexperimente in Abschnitt [7.3]

Es bleibt noch festzustellen, dass die beschriebene Kalibrierung nur in der horizon-
talen Ebene durchgefiihrt wurde. Bei grofierer Neigung des Korpers zeigt sich, dass eine
veranderte Roboterkonfiguration auch andersartige Verzerrungen bewirkt. Eine Durch-
fiihrung dieser Kalibrierung fiir unterschiedliche Korperneigungen ist daher sinnvoll.
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Abbildung 7.5: Stabilisierung der Magnetfeldsensoren: Aufgetragen sind jeweils die
100 Einzelmessungen wahrend eines 5s Intervalls. (a) Die gyroskopisch-stabilisierten
Messwerte benotigen zusatzlich zu den hier nicht aufgezeichneten 3s Stillstand des
Drehtellers in etwa weitere 3s wahrend der Datenaufzeichnung, um den Stillstand wie-
derzugeben. (b) Die nicht stabilisierten Messwerte sind zwar weitaus mehr verrauscht,
jedoch ist gerade weiftes, gaufisches Rauschen eine Grundannahme des Kalman-Filters
(vergleiche Abschnitt [3.5)). Das Verhalten von vorgefilterten Messdaten ist im Kalman-
Filter Systemmodell nicht reprasentiert und fithrt daher zu suboptimalen Ergebnissen.

7.1.4 GPS

Zur Ermittlung der absoluten Position von Laufmaschinen sind GPS Sensoren sinn-
voll. Da teure RTK-Systeme nicht verfiigbar waren und die Traglast der Laufmaschine
begrenzt ist, wurde ein u-blox-GPS-Empfinger* mit der Moglichkeit des satellitenge-
stiitzten DGPS-Empfangs zur Navigation angewandt (Zacharias|, 2004)).

Erste Experimente zeigten, dass eine Antennenposition iiber dem Zentralkorper fiir
den GPS-Empfang von Vorteil ist. Abbildung zeigt die aktive GPS-Antenne
oben auf der Halterung der Rundumkamera. Der eingesetzte GPS-Empfanger verfiigt
iiber mehrere Betriebsmodi: Zum einen kann die Nutzung von SBAS, dem satellitenge-
stiitzten DGPS, an- und abgeschaltet werden. Zum anderen erlaubt der Empfanger die
Konfiguration unterschiedlicher Bewegungsmodelle wie stationdr, FufSsganger oder Au-
tomobil. Nach Experimenten auf LAURON hat sich gezeigt, dass das Bewegungsmodell
Fufganger fiir LAURON der geeignetste ist. Wie zu erwarten, werden die Positionsdaten
beim aktiviertem SBAS genauer (Haug und Rihl, [2005).

Die Versuche zeigten aber auch, dass der Empfang der SBAS-Korrekturen oft liicken-
behaftet ist, was die Verlasslichkeit der GPS-Positionsdaten stark reduziert.

“http://www.u-blox.com
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Orientierungsdaten beim Laufen
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Abbildung 7.6: Einfluss des Laufens auf die Magnetfeldsensoren: Aufgetragen sind
jeweils die Einzelmessungen wahrend eines 10s Intervalls sowie ein laufendes Mittel
iber der Zeit. Im Stand (a) ist das Rauschen der Messwerte geringer als beim Laufen
(b). Kann dem laufenden Mittel im Stand (a) ein so genannter Random-Walk unterstellt
werden, fallt ein zyklisches Auf und Ab wahrend des Laufens (b) ins Auge. Hierbei
handelt es sich offensichtlich um Artefakte der zyklischen Laufbewegungen.

7.1.5 Laserabstandssensor

Fiir die Experimente stand als optischer Abstandssensor ein kompakter (50 x 50 X
70mm), leichter (160 g) und stromsparender (2,5 Watt) Linienlasers zur Verfiigung, der
durch Neigen des Roboterkopfes die Umwelt Zeile fiir Zeile abtastet. Der HOKUYO
URG-X003°® ist ein Infrarot-Laser Abstandssensor (Wellenldnge 785 nm) mit bis zu 240°
Offnungswinkel bei einer Winkelauflésung von 0,36° und bis zu 4m Reichweite. Die
Genauigkeit ist mit 1 mm angegeben. Alle 100 ms kann ein kompletter Linienscan mit
683 Distanzwerten geliefert werden (Abbildung [7.2(d)).

Zur Koordinatentransformation der Messpunkte in das Roboterkoordinatensystem
wird auf die aktuelle Sensorkopforientierung zuriickgegriffen. Bei fehlerhafter Synchro-
nisation dieser Informationen wird das Messergebnis verfalscht, weshalb eine vierstufige
Messstrategie eingefiihrt wurde: Planen — Sensorkopf Bewegen — Sensorkopf Anhalten
— Messdaten Aufnehmen. Hierdurch ist es moglich, gezielt Liicken im Umweltmodell
zu fillen und den Anforderungen von Bahnplanung und Adaption nachzukommen. Mit
Hilfe der aktuellen globalen Roboterposition, die von der Lokalisationskomponente zur
Verfligung gestellt wird, lassen sich die absoluten Koordinaten der gemessenen Punkte
im Raum bestimmen und schliefflich in das Umweltmodell eintragen. Auf dhnliche Art
und Weise werden auch die Fulaufsetzpunkte behandelt, so dass deren globale Position
dem Umweltmodell zur Verfiigung gestellt werden konnen.

Shttp://www.hokuyo-aut. jp/
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7.2 Reaktive Laufmaschinensteuerung

Die Steuerung der sechsbeinigen Laufmaschine LAURONIV basiert auf dem in C++
geschriebenen Software-Framework MCA2 (Scholl et al., 2001). Sie erlaubt reaktives
Durchqueren von unstrukturiertem Geldnde (Gafmann, 2000). Im Folgenden werden
die fiir die Umsetzung der Navigationsalgorithmen relevanten Teile kurz vorgestellt:

Gelenkregelung und Sensordatenerfassung finden auf den hardwarenahen UCoM-
Einheiten statt. Die teilweise vorgefilterten Sensordaten werden iiber CAN-Bus
an die zentrale Rechnereinheit ibermittelt.

Sensordatenverarbeitung und -konvertierung ist die Aufgabe der unteren Steue-
rungsebene auf dem Kompakt-PC: Die Sensordaten werden empfangen und gefil-
tert (Medianfilter, Durchschnittsfilter), skaliert oder konvertiert (Zahlimpulse in
Winkel wandeln). Des Weiteren werden diese abgeleitet, synchronisiert oder wie
die Orientierungsdaten entzerrt. Komplexere Auswertungen der Sensordaten wie
eine Bodenkontaktbewertung oder eine Kollisionsbewertung werden ebenfalls an
dieser Stelle durchgefiihrt. Dieser von der speziellen Hardware abstrahierenden
Ebene ist dariiber hinaus die Berechnung der direkten und indirekten Kinematik
zuzuordnen.

Die Einzelbeinsteuerung generiert die Trajektorie eines Fufies entsprechend der ak-
tuellen Beinphase. In der Stemmphase wird der Fuff am Boden nach hinten ge-
driickt, um in der Schwingphase in einem Bogen durch die Luft wieder nach vorne
gesetzt zu werden. Die Einzelbeintrajektorie ist recht flexibel gehalten und ermog-
licht einfache Basisreaktionen auf unvorhergesehene Ereignisse wie beispielsweise
einer Kollision des Beines wahrend der Schwingphase.

An dieser Stelle werden die von den Planungsebenen, Bahnplanung und Adaption,
vorgegebenen Steuerungsparameter Schrittlange, Belastungsfaktor, Schrittbrei-
te und -hohe in der reaktiven Laufmaschinensteuerung verarbeitet. Sie beeinflus-
sen die Auspragung der Einzelbeintrajektorie. Um die Fufaufsetzpunktplanung zu
realisieren, musste die Einzelbeinsteuerung erweitert werden: Vor dem Beginn der
Schwingphase berechnet diese zunachst den geplanten Fufiaufsetzpunkt und war-
tet mit dem Schwingphasenstart bis die Planung einen geeigneten Aufsetzpunkt
gefunden und einen entsprechenden Offset bereitgestellt hat.

Die Beinkoordination sorgt als zentrale Instanz fiir einen geordneten Ablauf der sechs
Beine. Unter Berticksichtigung globaler Aspekte wie der Stabilitat oder der Ver-
meidung einer Kollision von Beinen untereinander, versucht diese, die vorgegebene
Gangart einzuhalten. Durch den Steuerungsparameter Belastungsfaktor werden
Phasenverschiebungen der Beine untereinander definiert. Die Vorgabe der Zyklus-
zeit bestimmt die Geschwindigkeit, mit der die Beinphasen voranschreiten.

Die Haltungskontrolle achtet als iibergeordnete Instanz auf eine angemessene Kor-
perhaltung. Grundsatzlich wird versucht, den Steuerungsvorgaben in Bezug auf
Korperhohe, -position und -neitgung Folge zu leisten.
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Die reaktive Steuerung erlaubt der Laufmaschine das Ubersteigen von Hindernissen
und das Durchqueren von unstrukturiertem Gelande. Schwierige Hindernisse konnen
oftmals durch geschicktes Vorgehen einfacher iiberwunden oder gar umgangen werden.
Eine Vorausschau um die nachsten paar Schritte wird jedoch erst durch die realisierten
Navigationsmethoden moglich. LAURON IV ist robust gegeniiber kleineren Planungsun-
genauigkeiten, die reaktive Steuerung kann die Ungenauigkeiten ausgleichen.

7.3 Lokalisation

Der in Abschnitt skizzierte Lokalisationsalgorithmus wurde implementiert und des-
sen Leistungsfahigkeit auf LAURONIV getestet. Die Grundlage der Odometrieberech-
nung bilden die hierzu aus den Fufikraftsensoren ermittelten Gewichte. Die Daten zur
Orientierungskorrektur liefert der Orientierungssensor. Der GPS-Empfanger stellt die
Positionskorrekturdaten zur Verfiigung.

Zu Testzwecken wurde als Experimentparcours ein definiertes Rechteck vorgegeben,
das abzulaufen war. Hierzu wurde LAURON IV manuell auf dem Rechteck entlangmano-
vriert. Ein geradliniges Ablaufen des Rechtecks wird aber durch die Tatsache erschwert,
dass sich die Laufmaschine in der Regel auch bei der Sollvorgabe geradeaus durch innere
Verspannungen, Fertigungs-, Kalibrierungsungenauigkeiten, usw. immer in eine Rich-
tung wegdreht. Abhangig von der Laufgeschwindigkeit, der Beobachtungsgabe und der
Reaktionszeit des Bedieners ergeben sich hierdurch Abweichungen von einem Rechteck,
die erhebliche Betrage annehmen kénnen. Die Laufmaschine wurde an den Eckpunkten
wieder korrekt ausgerichtet, bevor die nachste Seite des Rechtecks abgeschritten wurde,
so dass die Ergebnisse hierdurch nicht an Aussagekraft verlieren.

Es sei anzumerken, dass bei der Prasentation der folgenden Experimente darauf
geachtet wurde, reprasentative Messungen wiederzugeben. Es wurden viele Messreihen
mit wechselnden Abweichungen durchgefiihrt. Mit einem kalibrierten Robotersystem
lassen sich die folgenden Ausfiihrungen bestatigen.

7.3.1 Odometrie

Um die Giite der Odometrie zu testen, wurden die ersten Laufexperimente auf ebenem
Fuffboden bei langsamer Fortbewegungsgeschwindigkeit durchgefiihrt. Dies reduziert
das Rutschen der Beine auf ein Minimum. Es wurde ein Quadrat mit Seitenlange von
1,8 m abgelaufen. Abbildung[7.7|zeigt die wahrend des Testlaufs aufgenommenen Daten.

An der Projektion des Steckenverlaufs in die xy-Ebene (Abbildung lasst sich
die Giite der Lokalisation ablesen. Im Idealfall miisste das Quadrat geschlossen sein bzw.
die Linien der zweifach beschrittenen Seite aufeinanderliegen. Der Roboter ,yverfehlt” den
Startpunkt um etwa 40 cm. Der resultierende Orientierungsfehler divergiert nach einer
Umrundung zu 20°. Die durchschnittlich gemessene Seitenlange betragt 1,88 m, was ei-
nem Messfehler von 4,8% in Langsrichtung entspricht. Der durchschnittlich gemessene
Winkel betragt 95°, was ein Messfehler von 5,6% ergibt. Es ist festzustellen, dass samt-
liche Fehler ein positives Vorzeichen aufweisen, was durch leichtes Rutschen der Beine
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beispielsweise beim Lastwechsel erklarbar ist.

Abbildung zeigt den Winkelverlauf der beiden Neigungswinkel roll und pitch
zum Untergrund. Diese wandern in einem Bereich von bis zu 5° (0,87 rad), obwohl beide
Orientierungskomponenten bis auf durch das Laufen bedingtes Hin- und Herwiegen bei
konstant 0° lagen. Die zu beobachtenden steilen An- und Abstiege sind hingegen durch
die Anderung des yaw-Winkels an den Ecken des Quadrates bedingt. Bei einer 90°-
Drehung vertauschen sich die Betrage der beiden Komponenten roll und pitch gerade,
weil sie den Winkel zum globalen, fixen Koordinatensystem angeben. Ohne Korrekturen
konnen diese Fehler divergieren und somit auch die Langenmessung verfalschen.

Schlieflich zeigt Abbildung den Verlauf der gemessenen Korperhohe. Auch
diese war wahrend der gesamten Versuchsdauer im Grunde konstant. Da die Koordi-
naten zu Beginn des Versuches auf 0 zuriickgesetzt wurden ware die Nulllinie hier der
korrekte Wert. Aber es ist ein konstanter Anstieg des Korpers auf 47cm zu verzeich-
nen, was einer Steigung von 0.374° entspricht. Die Ursachen hierfiir sind vor allem in
der nicht exakten Bestimmung des Fufaufsetzzeitpunktes sowie mechanischen Unge-
nauigkeiten begriindet. In fritheren Versuchen war dieser systematische Fehler, dessen
Vorzeichen sich beispielsweise durch einen Gangartwechsel auch andern kann, wesent-
lich grofer. Erst ein Ignorieren der zuriickgelegten Wegstrecke direkt beim Aufsetzten
eines Fufies fiihrte zu besseren Ergebnissen. Hieran wird deutlich, wie wichtig es ist, den
Aufsetzzeitpunkt des Fufies exakt zu bestimmen.

7.3.2 Orientierungskorrekturen

Wahrend des obigen Laufexperimentes wurden die Odometriedaten in einem unabhan-
gig laufenden Filtermodul gleichzeitig mit absoluten Orientierungsdaten des Orientie-
rungssensors korrigiert. Die Abbildung stellt die Ergebnisse in entsprechender Form
grafisch dar.

Auch bei Korrektur der Orientierungswerte wird das Quadrat nicht geschlossen. Es
ist ein Versatz von 47cm zu beobachten (Abbildung [7.8(a)). Der resultierende Orien-
tierungsfehler betragt hingegen 0°. Nach einer Runde weist der Roboter die gleiche
Orientierung auf als zu Beginn. Dies ist dem absoluten Messcharakter des Orientie-
rungssensors zu verdanken: kurzzeitige Fehler kumulieren nicht iiber der Zeit, sie kon-
nen korrigiert werden. Die Messfehler bzgl. der zuriickgelegten Distanzen verhalten sich
hingegen ahnlich dem Odometrieexperiment.

Die Trapezform des gemessenen quadratischen Streckenverlaufs ist auf Verzerrungen
im Magnetfeld zuriickzufiihren. Beim Laufen in Richtung der positiven bzw. negativen
y-Achse ist eine konstante Verzerrung der yaw-Orientierungskomponente von etwa 6°—
7° zu beobachten.

Die beiden anderen Orientierungskomponenten spiegeln hingegen den realen Ver-
lauf der Roboterorientierung wahrend des Experimentes wider: Eine von Bewegungs-
rauschen iiberlagerte Nulllinie. Die Fehler der Odometrieberechnung konnen vollstandig
korrigiert werden (Abbildung . Die korrekten Neigungswinkel des Zentralkorpers
bewirken weiterhin, dass der Hohenverlauf unverzerrt wiedergegeben wird. Der Anstieg
der Korperhdhe stellt nun eine Gerade dar (Abbildung [7.8(c)]). Bei jedem Lastwechsel
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Abbildung 7.7: Odometrieexperimente: (a) Der Streckenverlauf der Odometriemessung
beim Umrunden eines flachen Quadrates mit 1,8 m Seitenlange. Die Odometrie tiber-
schatzt die zuriickgelegten Wegstrecken und -winkel. Die Fehler akkumulieren sich. (b)
Der Verlauf der Winkel roll und pitch beziiglich der Erdoberflache ahnelt einem so ge-
nannten Random-Walk. Durch Rauschen verursachte Orientierungsanderungen konnen
sich zu zu einem unbegrenzt wachsenden Fehler aufsummieren. (c) Beim Hoéhenverlauf
Uiber der Zeit ist das Phanomen eines systematischen Fehlers zu beobachten. Gegen
Ende des Versuchs lag der Zentralkorper um 47 cm hoher als zu Beginn.
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der Beine erfuhr die Zentralkorperhohe in diesem Experiment einen Fehler der Grofien-
ordnung 0,7 mm, der sich schlieflich zu einer Endhéhe von 57 cm aufsummierte.

7.3.3 Positionskorrekturen

Zur Beurteilung von GPS-Positionskorrekturen hatte die Laufmaschine ein Rechteck der
Grofie 7,5m x 3,5m auf einem mit Steinplatten belegten Boden zu umrunden. Abbil-
dung stellt die fiir Vergleichszwecke parallel berechneten Positionsdaten gegeniiber:
Odometrie, Odometrie mit Orientierungskorrekturen, Odometrie mit GPS-Positions-
und Orientierungskorrekturen sowie schlieflich die empfangenen GPS-Rohdaten.

Die GPS-Rohdaten streuen sehr weit in einem Bereich von 20m x 15m. Unter
Beriicksichtigung der gelaufenen Strecke verbleiben Positionsungenauigkeiten von iiber
10 m, obgleich bei Einsatz von SBAS-DGPS Positionsgenauigkeiten von 1-3 Metern er-
wartet wurden (vergleiche hierzu Tabelle . Die Metadaten des GPS-Empfanger be-
statigen, dass DGPS-Korrekturen nur fiir kurze Zeitabschnitte zur Verfliigung standen.
Das abgelaufene Rechteck ist im Fusionsergebnis des Kalman-Filters nicht erkennbar.

Ein weiterer Versuchslauf fand in einem Kiesbett der Grofe 4,5m x 3,5m statt.
Hierbei schwankten die GPS-Daten wahrend der Messung um 15m. Die abgelaufenen
Rechteckseiten sind im Fusionsergebnis nicht mehr zu erkennen (Abbildung . Fir
die gemessenen GPS-Hohen gilt Vergleichbares: die Streuung wahrend der Versuche lag
ebenfalls bei bis zu 15m (Abbildung [7.11]).

Dies lasst den Schluss zu, dass GPS-Daten in dieser Form zur Korrektur der Lauf-
maschinenposition nicht herangezogen werden konnen. Man konnte die Experimente an
anderer Stelle wiederholen, um die Ergebnisse bei verfiigbaren SBAS-DGPS-Korrektu-
ren zu verbessern; autonomes Laufen in beliebigem Gelande ist aber nicht moglich. Ein
genauerer GPS-Empfanger mit RTK-Fahigkeiten oder der Aufbau eines lokalen DGPS
mit eigener Basisstation kann zur Verbesserung der Genauigkeiten beitragen.

Betrachtet man die reinen Odometriedaten auf den Steinplatten in Abbildung
so kann ein durchschnittlicher Distanzfehler von etwa 9,25% festgestellt werden; die
Orientierungsungenauigkeiten sind ebenfalls um eine Grofienordnung gestiegen. Hier-
fiir ist die schnellere Fortbewegungsgeschwindigkeit des Roboters im Vergleich zu den
Odometrieexperimenten aus Abschnitt verantwortlich. Offensichtlich hatte LAU-
RON IV im Kies durch das Einsinken der Fuflspitzen einen weitaus besseren Stand als
auf den Steinplatten. Der Distanzfehler der Odometrie in Abbildung betragt nur
4,4%, ein Winkelfehler ist kaum auszumachen.

Die erhohte Fortbewegungsgeschwindigkeit des Roboters verstarkt die durch die
Motoren erzeugten Storungen im Magnetfeld; die Winkelverzerrung der Magnetfeld-
sensoren steigt auf 15°-18° an. In den abgebildeten Streckenverlaufen mit aktivierten
Orientierungskorrekturen, kann wiederum eine Art Trapezform beobachtet werden (Ab-
bildungen [7.9| und [7.10). Die resultierenden Hohen von 48 cm auf den Steinplatten und
75 cm im Kies bewegen sich im schon zuvor beobachteten Rahmen (Abbildungen

und [7I1(B)).
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Abbildung 7.8: Experimente zur Orientierungskorrektur: (a) Anstatt eines Quadrates
wird unter Einbezug der Orientierungskorrekturen der Verlauf eines Trapez wiedergege-
ben. Die yaw-Komponente bleibt trotz Kalibrierung der Magnetfeldsensoren verzerrt.
(b) Die Orientierungsfehler der Odometrieberechnung kénnen durch den absoluten Ori-
entierungssensor vollstdndig korrigiert werden. (c) Aufgrund der korrekt beriicksichtig-
ten Roboterneigung wird der Hohenverlauf geglattet. Der Verdacht auf einen systema-
tischen Fehler bei der Hohenberechnung erhartet sich.
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Abbildung 7.9: Experimente zur Positions- und Orientierungskorrektur im Freien: Lau-
fen im flachen Rechteck der Grofe 7,5 m x 3,5 m auf Steinplatten. Die Odometrie erfahrt
durch die hohere Laufgeschwindigkeit groffere Fehler. Aus gleichem Grund nimmt auch
die Verzerrung des Magnetfeldes bei den orientierungskorrigierten Daten zu. Die GPS-
korrigierten Daten sind zur Lokalisation von LAURON nicht zu gebrauchen. Dies ist u.a.
durch die nur selten verfiigbaren SBAS-DGPS-Korrekturen begriindet.
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Abbildung 7.10: Experimente zur Positions- und Orientierungskorrektur in Kies. Durch-
schreiten eines Rechtecks der Grofle 4,5m x 3,5m im Kiesbett. LAURON IV findet im
Kies besseren Halt als auf den Steinplatten und erzielt sehr gute Odometrieergebnisse.
Die Magnetfeldverzerrungen sind identisch mit den auf den Steinplatten beobachteten.
Die GPS-Positionsdaten sind hingegen nochmals ungenauer.
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Abbildung 7.11: Hohendaten bei Positions- und Orientierungskorrektur. (a) Die Ho-
hendaten der GPS-Korrekturen schwanken um bis zu 15 m. Ohne Positionskorrekturen
bleiben sie im bisher bekannten Rahmen. (b) Beim Laufen im Kies weichen die Ho-
hendaten sowohl mit als auch ohne Positionskorrektur nur marginal von denen auf den
Steinplatten ab.

7.3.4 Zusammenfassung und Erkenntnisse

Die aufgefiihrten Experimente zeigen, dass die Odometrieberechnung mit der vorgestell-
ten Gewichtung der Beine auf unterschiedlichen Untergriinden stabil arbeitet. Je nach
Laufgeschwindigkeit und Untergrund liegen die Ungenauigkeiten bei 5-10%. Da die
Fehler vor allem auf rutschende Beine zuriickzufiihren sind, werden die zuriickgelegten
Distanzen und iiberstrichenen Winkel immer iiberschatzt. Da kumulierte Winkelfehler
die Position auch bei zukiinftig korrekten Messungen verfalschen, kann die Odometrie
alleine nur fiir kurze Strecken eingesetzt werden.

Die Fusion absoluter Orientierungsdaten schafft hier Abhilfe. Durch verlassliche In-
formation iiber die absolute Roboterneigung zum Untergrund kénnen durch ungenaue
Odometrie bedingte Neigungsfehler korrigiert werden. Stiinden korrekte absolute Orien-
tierungsdaten auch fiir die yaw-Komponente zur Verfligung, wiirde das konzeptionierte
Kalman-Filter auch derartige Fehler ausnahmslos korrigieren.

Jedoch erweist sich der Einsatz von Magnetfeldsensoren auf LAURON IV nicht als die
beste Losung. Zwar konnen durch Kalibrierung statische Verzerrungen des Magnetfeldes
herausgerechnet werden, von der Laufbewegung sowie von der -geschwindigkeit abhan-
gige Verzerrungen sind jedoch nicht so einfach zu korrigieren. Eine sich dynamisch an die
Laufgeschwindigkeit anpassende Fehlerkompensation stellt einen theoretischen Losungs-
ansatz dar. Berticksichtigt man aber die Ausfilhrungen nach Abschnitt nachdem
eine Kalibrierung grundsatzlich auch bei unterschiedlichen Roboterneigungen durchzu-
fiihren ware, ist deren praktische Umsetzung kaum zu bewerkstelligen: Eine vollstandige
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Kalibrierungsdatenbank wiirde demnach sowohl fiir mehrere Robotergeschwindigkeiten
als auch fiir verschiedene Roboterneigungen einen Satz von Korrekturverlaufen bencti-
gen. Die Problematik externer Storquellen bliebe in jedem Fall weiterhin ungelost.

Als weitere Losung bietet sich der Einsatz einer hochgenauen Sensorik an. Hochge-
naue faseroptische Kreisel wie sie u.a. in Flugzeugen zum Einsatz kommen weisen eine
geringe Drift auf, dass bei deren Kalibrierung die Geschwindigkeit der Erddrehung am
Einsatzort mitbestimmt wird. Auf LAURON IV wiirde ein solcher Kreisel geniigen, um
die Orientierung zumindest fiir den Einsatzzeitraum von einer Stunde genau zu halten.

Ahnlich verhélt es sich auch mit den GPS-Positionsdaten. Der fiir diese Arbeit zur
Verfiigung stehende kostengiinstige GPS-Empfanger verfehlt die von Laufmaschinen ge-
forderte Genauigkeit deutlich. Ungilinstige Satellitenkonstellationen, auftretende Mehr-
fachreflexionen sowie nicht standig verfiigbare SBAS-Korrekturen sind als deren Haupt-
ursache zu nennen. Die um einen Faktor 5-10 genaueren SBAS-DGPS-Daten wiirden
immerhin geniigen, das von der Navigationsaufgabe vorgegebene Ziel nicht zu verfehlen.
Eine wesentliche Anforderung an die Lokalisation ist die Forderung nach moglichst we-
nig Positionsspriingen, um den Aufbau des lokalen Umweltmodells nicht zu gefahrden.
Hierzu sind auch SBAS-DGPS-Daten noch zu ungenau. Der Einsatz eines RTK-GPS-
Empféngers mit absoluter Genauigkeit im Zentimeterbereich stellt hierfiir die (theore-
tische) Losung dar.

Zusammenfassend gilt somit die folgende Aussage: Das konzipierte Kalman-Filter
zur Fusion der Odometrie mit absoluten Orientierungs- und Positionsdaten liefert kor-
rekte Ergebnisse. Eine deutliche Verbesserung der Sensorik zur absoluten Orientierungs-
und Positionsbestimmung ist hierfiir jedoch notwendig.

7.4 Umweltmodellierung fir Laufmaschinen

Den Erkenntnissen des letzten Abschnitts folgend bietet die Lokalisation fiir kurze Stre-
cken verlassliche Ergebnisse, um ein Umweltmodell im Nahbereich aufzubauen. Dieser
Abschnitt beschreibt die Umsetzung des in Kapitel [4] konzipierten Modells einer drei-
dimensionalen geometrischen Urkarte in Form eines erweiterten Inferenz-Gitters auf
LAURON. Anschliefend wird anhand eines Kartierungsexperimentes die Funktionstiich-
tigkeit des entwickelten Verfahrens unter Beweis gestellt.

7.4.1 Dimensionierung der Karten

Zunachst stellt sich die Frage nach der Auflosung des iiber die Umwelt gelegten Gitters,
also der Grofle der Gitterzellen. Eine sinnvolle Wahl muss in erster Linie die Abmessun-
gen des Roboters beriicksichtigen. Unabhangig davon ist es sinnvoll, das Gitter bzgl.
der Hohenachse (z-Achse) feiner zu granulieren. Auch der Mensch nimmt Hoéheninfor-
mationen empfindlicher wahr als Ausdehnungen in xy-Richtung. Fiir den Roboter sind
Ausdehnungen in z-Richtung gerade fiir das zielgerichtete Aufsetzen relevant, da sie die
erforderliche Schritthohe bestimmen. Die Granulierung in der xy-Ebene muss dagegen
nicht so fein gewahlt werden. Hier bietet sich die Ausdehnung der Fiiffe der Maschine als
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Ma#f an, damit jede Zelle genau einen moglichen Fufiaufsetzpunkt beschreibt. In dieser
Arbeit wurde daher ausgehend von der Grofie der Fiifle von LAURON eine Gitterzellen-
grofe von 50 x 50 x 12,5mm gewahlt. Die Gitterzelle der globalen 212D-Karte weist
somit die gleiche Grofe auf.

Neben der Auflosung des Gitters ist auch dessen Ausdehnung von Bedeutung. Die
Urkarte soll die unmittelbare Umgebung des Roboters widerspiegeln. Auf Grund der
langsamen Fortbewegungsgeschwindigkeit und der maximalen Reichweite des Laser-
scanners von vier Metern wurde eine horizontale Ausdehnung von 10 m konzipiert, um
den notwendigen Speicherverbrauch noch in Grenzen zu halten. Dies entspricht bm in
jeder Bewegungsrichtung, sofern die Laufmaschine sich in der Kartenmitte befindet.
Durch die Verwendung eines Octrees zur Speicherung des Gitters mit gleicher Anzahl
Zellen in jeder Dimension, ergibt sich somit eine Ausdehnung in der Hohe von 2,5m.
Die Ausdehnung der Hohenkarte ist weniger kritisch, da deren Speicherverbrauch nur
dann ansteigt, wenn LAURON die entsprechenden Gebiete auch durchlaufen hat. Sie
wird deshalb auf 100m x 100 m festgelegt.

7.4.2 Virtuelle Sensoren

In Abschnitt[7.I]wurde die zur Umwelterfassung zur Verfiigung stehende Sensorik vorge-
stellt. Die Auftrittstelle des Fufies sowie die Abstandsmessungen durch den Laserscanner
liefern Daten iiber die Geometrien in der naheren Umgebung. Neben den direkt durch
die Sensoren wahrgenommenen belegten Zellen erhalt man bei einer Messung auch im-
plizite Information iiber nicht belegte Zellen: An der Stelle, an der der Fuf selbst sich
befindet, sind keine weiteren Zellen zu finden. Auch der Strahl zwischen Lasersensor
und gemessenem Punkt kann als frei deklariert werden (Abbildung [7.12)). Somit kann
ein virtueller Sensor entworfen werden, der die freien Zellen als solche ins Weltmodell
mit eintragt. Aufgrund der relativ grob ermittelten virtuellen Sensorlinie wird dem
virtuellen Sensor jedoch eine verminderte Sensorqualitat zugesprochen. In der Imple-
mentierung auf LAURON wurde fiir die Fufikontaktpunkte eine Sensorqualitat von 0,5,
fiir die Laserabstandsdaten 0,8, sowie fiir den virtuellen Sensor ein Wert von 0,3 gewahlt.
Diese Sensorqualitaten gehen als Expertenwissen in den Bewertungsprozess ein.

Das Einfiihren des virtuellen Sensors hat jedoch zur Folge, dass sich der Berechnungs-
aufwand zum Eintragen insbesondere eines einzelnen Laserabstandswertes erhoht. Bei
einer Messung in 2 m Entfernung ist eine Zelle als belegt zu klassifizieren und 39 weitere
als frei. Die Belegtheitswahrscheinlichkeit und die Zuverlassigkeit der Zelle werden mit-
tels einer Fuzzy-Bewertung ermittelt. Hierbei wird die Nachbarschaftbewertung als eine
Art Glattungsfilter mit einbezogen. Die Nachbarschaftsberechnung mit Radius eins, wie
sie in dieser Arbeit zum Einsatz kommt, bedarf des Zugriffs auf die Umliegenden 27
Zellen des Umweltmodells. Somit miissen insgesamt (1 + 39) x 27 = 1080 Zellzugriffe
im Octree stattfinden. Trotz einiger Optimierungen dieser Zugriffe durch Speicherung
der zuletzt im Octree besuchten Zelle (Bar, [2005), sprengt dies den zuldssigen Rahmen,
wenn man bedenkt, dass der Laserscanner alle 100 ms 683 neue Abstandswerte liefern
kann. Bei Ausnutzung aller moglichen Daten wiirden pro Millisekunde alleine 7376 Oc-
tree-Zugriffe anfallen. Um den Berechnungsaufwand in Grenzen zu halten, wurden bei
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Abbildung 7.12: Durch die realen Sensormessungen (graue Zellen) werden weitere Zellen
implizit als frei deklariert (transparente Zellen). Diese werden durch den so genannten
wvirtuellen“ Sensor mit ins Umweltmodell eingetragen.

der Umsetzung deshalb folgende Optimierungen durchgefiihrt:

e Der 2D-Lasersensor wird nunmehr erst gezielt platziert und anschlieffend die Mess-
datenzeile ins Modell eingetragen.

e Da der Laserscanner einen Offnungswinkel von 240° aufweist, fiir das Laufen aber
in erster Linie die direkt vor dem Roboter liegenden Zellen von Interesse sind,
werden rund 40% der Zeile am Rand vernachléssigt. Eis werden nur die Messdaten
innerhalb eines Offnungswinkels von 144° beriicksichtigt.

e Die Nachbarschaftsbeziehung beim virtuellen Sensor wird nur auf den letzten
10 cm zum Messpunkt hin berechnet.

Durch diese Mafinahmen wird beim Abscannen der Umgebung etwa alle 1-2 Sekunden
eine Messzeile ins Umweltmodell eingetragen.

7.4.3 Aufbau der Karten

Das realisierte Umweltmodell wird nun anhand eines Kartierungsexperimentes evalu-
iert. Mit diesem Experiment in strukturierter Umgebung soll nachgewiesen werden, dass
die Reprasentation der Umwelt, wie sie bei der Aufnahme gewonnen wird, die reale
Welt geeignet abbildet und fiir das Laufen relevante Merkmale extrahierbar sind. Wei-
terhin soll unter Beweis gestellt werden, dass das erweiterte Inferenzgitter (vergleiche
Abschnitt sowie die globale 212D-Karte (vergleiche Abschnitt zu brauchbaren
Ergebnissen flihren.

Der Versuchsaufbau zu diesem Experiment skizziert Abbildung Zu Beginn
musste durch Einsatz des Laserscanners die Hindernislandschaft eingescannt werden.
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Abbildung 7.13: Der Aufbau des Kartierungsversuches: In einem geraden Gang mit
ebenem Boden wurden einige Hindernisse aufgebaut. Eine aus zwei Teilen bestehende
Rampe fithrt auf ein Plateau. An dessen rechter Seite befindet sich eine weitere Erho-
hung. Im Anschluss daran ist ein kleiner Graben modelliert. Auf der gegeniiberliegenden
Seite befindet sich wiederum ein Plateau, ebenfalls mit einer Erhohung versehen. Ab-
schliefend fiithrt eine kurze Rampe wieder vom Plateau auf den Fuffboden zuriick. Auf
der rechten Gangseite ist der Weg durch ein grofleres steinartiges Hindernis versperrt.
Ganz am Ende des Gangs liegt ebenfalls noch ein steinartiges Hindernis, auf dem sich
LAURON im Bild nach getaner Arbeit gerade ausruht.

Dann wurde LAURON iiber die Hindernisse bewegt. Dabei wurden neben den Laserscan-
nerdaten auch die taktilen Informationen der Fiiffe genutzt, um Daten in die Urkarte
einzutragen. Gleichzeitig zur Urkarte wurde die 212D-Karte standig fortgeschrieben.

Die Abbildungen [7.14] und [7.15 zeigen den Aufbau des 3D-Modells anhand von Bil-
derserien. In Abbildung ist das Ergebnis der Kartierung anhand der aufgebauten
21pD-Karte dargestellt. In der Hohenkarte sind alle Details der Umwelt verzeichnet.
Die am tiefsten liegenden Zellen entsprechen dem Fuflboden, die hoherliegenden Zel-
len den Plateaus bzw. der ersten Hindernisebene. Die am hochsten liegenden Zellen
reprasentieren die seitlichen Wande und die hohen Hindernisse. In den mit Hilfe der
Delaunay-Triangulierung erzeugten Ansichten, den unteren Karten mit Dreiecksverma-
schung, sind die Hohendifferenzen gut zu erkennen (Abbildungen [7.16(c) und [7.16(d))).
In der folgenden Aufzdahlung wird nochmals von unten beginnend auf einzelne hervor-
zuhebende Kartendetails eingegangen.

e Die beiden Linien am unteren Kartenrand stellen die nur durch die Fufauftritt-
stellen bekannte Startposition des Roboters auf dem Fufiboden dar.

e Die geteilte Rampe zu Beginn wechselt ihre Farbe gegen Ende, wenn sie die Hohe
des Farbwechsels erreicht. Der Boden seitlich davon liegt deutlich tiefer.
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Abbildung 7.14: Kartierungsexperiment: Der schrittweise Aufbau der dreidimensiona-
len Urkarte wird anhand einer Bilderserie dargestellt. Die Bilder wurden direkt durch
die 3D-Visualisierung an der Benutzerschnittstelle erzeugt. Die Helligkeit der einzel-
nen Zellen entspricht der zugeordneten Belegtheitswahrscheinlichkeit. (a)(b) Das erste
Hochschwenken des Lasers im Stand des Roboters. (c)(d) Die Daten werden nach mehr-
fachem Uberstreichen der Zellen sowohl dichter als auch zuverléssiger. (e)(f) Der weitere
Aufbau der Karte nachdem der Roboter begonnen hat, in die Szene hineinzulaufen.
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(d)

Abbildung 7.15: Kartierungsexperiment: Weitere Ansichten wahrend des Aufbaus des
3D-Modells. Durch rotieren der Ansicht im 3D-Betrachter der Benutzerschnittstelle
kann das dreidimensionale Modell inspiziert werden. Die leichten Erhebungen der iiber-
schrittenen Hindernisse sind ansatzweise zu erkennen. Die Erhebung des groflen Steins
neben den Hindernissen auf der rechten Seite tritt hingegen deutlich hervor. Da die
Messstrahlen von der Seite auftreffen, liegt von dessen Front keine Information vor. Die
beiden Spuren zu Beginn der Karte (b) sind ausschliefflich durch Eintragen der Fuf-
aufsetzpunkte entstanden, da an der Startposition keine Laserscanneraufzeichnungen
moglich waren.
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Abbildung 7.16: Das Ergebnis des Kartierungsversuches anhand der generierten globa-
len 212D-Karte: (a) Aufbau des Kartierungsversuches (b) Draufsicht auf die 212D-Karte
(c) flache Ansicht der 212D-Karte (d) 212D-Karte von schrdg oben. Die Bilder wurden
durch verschiedene 212D-Kartenansichten der Benutzerschnittstelle erzeugt. Die 212D-
Karten werden dort dreidimensional dargestellt. Die Farbe des Kubus codiert die in der
Hohenkarte eingetragene Hohe.
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e Die abrupte Erhchung der Hindernisse auf dem ersten Plateau ist an der weifien
Grenzlinie zu erkennen. Dies gilt in gleichem Mafe fiir den Beginn des Grabens.
Die Bodenzellen im Graben selbst verschieben sich durch die perspektivische Pro-
jektion unter die hoherliegenden Zellen des Grabenendes. Links seitlich von den
den Graben bildenden Hindernissen ist keine Umweltinformation vorhanden. Der
Boden wird durch die Hindernisse selbst abgeschattet.

e Der grofie Stein am rechten Rand ist deutlich hervorgehoben. Dessen schrage nach
aufien abfallende Oberflache liegt ebenfalls im Schatten des Lasers.

e Beim tlberschreiten der Hindernisse kann LAURON verrutschen. Die Verzerrun-
gen der Karte auf Hohe der Hindernisse nach dem Graben lassen sich hierdurch
erklaren.

e Am Abgang vom zweiten Plateau kommt es zu starken Verzerrungen der Karte,
als ob der Gang hier eine Kurve hatte. Dem ist aber nicht so, der Gang ist vollig
gerade. Da an der seitlichen Wand an dieser Stelle der Sicherungskasten ange-
bracht ist und unter den Bodenplatten sowie in der Decke Strom-, Netzwerkkabel
und Eisenrahmen den Weg kreuzen, ist eine externe Storung des Magnetfeldes
wahrscheinlich.

7.4.4 Zusammenfassung und Erkenntnisse

Das entworfene Umweltmodell hat sich im konkreten Einsatz mit LAURON IV bewahrt.
Die durchlaufene Umgebung wird in einer lokalen dreidimensionalen Urkarte in guter
Naherung abgebildet. Das entwickelte erweiterte Inferenzgitter eignet sich zur Fusion
unterschiedlicher Sensordaten. Die schritthaltende Aktualisierung der globalen 212D-
Karte erlaubt der Planungsebene den Zugriff auf aktuelle Daten.

Die Korrektheit der globalen Karte leidet jedoch stark unter dem hohen Rauschan-
teil der Sensordaten zur Erfassung der Roboterorientierung. Die lokale Planung des
Roboters, die Adaption, die fiir den direkt vor dem Roboter liegenden Kartenbereich
zustandig ist, ist hiervon nicht betroffen, da die direkt vor dem Roboter liegenden
Bereiche durch zyklische Messungen standig aktuell gehalten werden. Um eine Bahn-
planung auf fehlerhaften Umweltdaten zu vermeiden, muss die Bahnplanung unterwegs
neu durchgefiihrt werden, um den geplanten Weg mit aktuellen Daten zu verifizieren.

7.5 Bahnplanung

Mit der im letzten Abschnitt erzeugten 212D-Karte kann der in Kapitel |5 entwickelte
Bahnplaner einen Weg vom Startpunkt hin zu einem vorgegebenen Ziel planen. Um
die Leistungsfahigkeit dieses Bahnplaners zu untersuchen, wird zunachst nicht auf reale
Umweltdaten zuriickgegriffen werden. Die Experimente beruhen auf manuell erstellten
exakten Karten, um von Kartierungsungenauigkeiten wie sie im letzten Abschnitt zu
beobachten waren auszuschliefen. Es stehen vielmehr die Algorithmen zur Bahnplanung
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Abbildung 7.17: Verlauf des Testgrabens mit einer Breite von 3 Zellen.

im Mittelpunkt, insbesondere die Bewertungsfunktion zur Ermittlung der Gelandekom-
plexitat.

Um die dargestellten Experimente korrekt zu interpretieren, sei darauf hingewie-
sen, dass die Bewertung fiir eine bestimmte Roboterposition p, gekennzeichnet durch
den x- und y-Index der Zelle ¢ des Korpermittelpunkts und eine der beiden moglichen
Orientierungen Nord oder Ost, stets in eine Mittelpunktszelle eingetragen wird. Hierbei
steht der Begriff Komplexitat fiir die in Abschnitt definierte 3D-Gelandekomplexi-
tat. Die abgebildeten Komplexitatskarten entsprechen schliefflich dem zur Bahnplanung
genutzten abstoflenden Potenzial.

7.5.1 Graben

Als Beispiel soll das Uberschreiten eines Grabens untersucht werden. Hierbei zeigt sich,
inwiefern sich die Breite des Grabens auf die Bewertung der Gelandekomplexitat aus-
wirkt. Der Graben hat eine Tiefe von 1m und liegt quer zum Roboter, falls dieser die
Orientierung Nord annimmt (Abbildung . Die Vertiefung beginnt in y-Richtung
bei Index 19 .

Abbildung zeigt die resultierenden Bewertungen der Gelandekomplexitat. Diese
steigt an, sobald Arbeitsbereiche von Beinen sich mit Zellen des Grabens tiberschneiden.
Bei einer Grabenbreite von einer Zelle bei der Orientierung Nord (Abbildung
bildet sich ein Plateau aus: jeweils zwei gegeniiberliegende Beinarbeitsbereiche treffen
auf den Graben. Wird der Graben auf 3 Zellen ausgeweitet (Abbildung , steigt
die Komplexitat an, da weniger giiltige Konfigurationen moglich sind. Weil an einigen
Stellen vier Arbeitsbereiche gleichzeitig den Graben beriihren, bilden sich drei kammar-
tige Maximas aus. Bei einer Grabenbreite von 6 Zellen (Abbildung kommen
ganze Beinarbeitsbereiche im Graben zum liegen, so dass keine giiltige Konfiguration
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Abbildung 7.18: Bewertung der Grabenexperimente mit einer Grabenbreite von (a)(b)
einer Zelle (c)(d) 3 Zellen (e)(f) 6 Zellen. Aufgetragen ist jeweils die Geldndekomplexitét
fiir die Orientierungen (a)(c)(e) Nord und (b)(d)(f) Ost.
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Abbildung 7.19: Bewertung der Grabenexperimente nach [Bai et al. (2002)): Aufgetragen
ist die Gelandekomplexitat fiir eine Grabenbreite von einer Zelle.

moglich ist. Die Gelandekomplexitat steigt auf den Maximalwert von 1.

Bei der Orientierung Ost (Abbildungen [7.18(b), [7.18(d)| und |7.18(f))) l4sst sich Ahn-
liches beobachten. Allerdings treten die hohen Komplexitatswerte parallel entlang des
Grabens auf, wenn die drei Arbeitsbereiche einer Korperseite den Graben beriihren.
Weil mehr Zellen des Grabens die Arbeitsbereiche schneiden, liegen die Komplexitaten
hoher als bei der Orientierung Nord.

Zu Vergleichs- und Testzwecken ist auch das Bahnplanungsverfahren nach [Bai et al.
(2002) implementiert worden. Schon bei einer Grabenbreite von einer Zelle (Abbil-
dung wird der Graben auf Grund der Definition der positiven Hindernisse als
nicht iberschreitbar bewertet.

7.5.2 Saule

An einem weiteren Beispiel soll die Problematik von uniiberwindbaren Hindernissen
geringer Ausdehnung wie beispielsweise ein diinner Baum untersucht werden. Hierzu
wird eine quadratische Saule mit einer Hohe von 50 cm und einer Grundflache von vier
Zellen modelliert (Abbildung [7.20).

Unter Berticksichtigung der Definition der Einflussgrenzen, umgibt die Sdule ein
Bereich mit maximaler Geldndekomplexitdt (Abbildung[7.21)). Die Laufmaschine meidet
dieses Hindernis. Ohne die Berechnung der Einflussgrenze, wird lediglich der Bereich
des Zentralkorpers mit maximaler Komplexitat bewertet, da der Korper nicht iiber die
Saule hinweg bewegt werden kann (Abbildung. Die hohen Bewertungen, die an der
Flache des Zentralkorpers auf der Hohe der Schulterzellen angrenzen, entstehen durch
das Beinmodell. Die Saule bildet hier die Auflagezellen eines Beines.
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Abbildung 7.20: Aufbau des Saulenexperiments. Eine 50 cm hohe Saule inmitten einer
Ebene. Diese Saule ist quadratisch und umfasst vier Zellen.
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Abbildung 7.21: Saulenexperiment mit Einflussgrenze: Aufgetragen ist die Gelande-
komplexitat fiir die Orientierungen (a) Nord und (b) Ost. Aufgrund der Einflussgrenzen
entsteht um die Saule ein Gebiet maximaler Gelandekomplexitat.

7.5.3 Bahnplanung

Nachdem alle bisherigen Experimente im Wesentlichen bestimmte Eigenschaften und
Eigenheiten der Komplexitatsbewertung zum Gegenstand hatten, soll nun der Fokus auf
die Nutzung der Bewertung zur Bahnplanung gerichtet werden. Die hierfiir modellierte
Karte (Abbildung enthalt eine Treppe mit einer Stufenhohe von 8 cm im oberen
Teil, einen Graben der Breite einer Zelle in der Mitte, eine Saule wie im letzten Beispiel
sowie ein Hindernis der Hohe 25 cm, das von Zellen der Hohe 10 cm umgeben ist, um
die Ausbildung von Einflussgrenzen zu vermeiden.
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Abbildung 7.22: Saulenexperiment ohne Einflussgrenze: Aufgetragen ist die Geldande-
komplexitat fiir die Orientierungen (a) Nord und (b) Ost. Die Region um die Sdule wird

weniger restriktiv bewertet. Der Zentralkorper des Laufmaschinenmodells zeichnet sich
deutlich ab.

Die berechneten Geldndekomplexitédten sind in den Abbildungen|7.24(b)[und [7.24(c)|
dargestellt. Das Gebiet um die Saule und die Gebiete neben der Treppe sind auf Grund
der Einflussgrenzen nicht betretbar. Die Treppe selbst erhalt niedere Bewertungen, wenn
sich die Laufmaschine in der Nahe der Stufenmitten aufhalt und dabei die Orientierung
Nord einnimmt. Bei anderer Orientierung wird die gesamte Treppe sehr schlecht bewer-
tet, d.h. ein Besteigen der Treppe seitwarts ist nicht moglich.

Auffallig ist ein Block von Einer-Komplexitaten am linken, unteren Rand bei Ori-
entierung Nord. Verantwortlich dafiir ist das 25 cm hohe Hindernis. Befindet sich die
Laufmaschine zu weit links, stehen die linken Beine auf der Ebene, wahrend mindestens
ein rechtes Bein das hohe Hindernis in seinem Beinarbeitsbereich hat. Die Folge ist

das Ausbilden einer Einflussgrenze. Dieses Hindernis kann aber dennoch iiberwunden
werden, sofern sich die Laufmaschine mehr rechts positioniert. Das spiegelt sich in den
niederen Potenzialen wider.

7.5.3.1 Vollstandig bekannte Karte

Die modellierte Karte sei der Laufmaschine vollstandig bekannt. Als Start dient die
Zelle (1,1); das Ziel markiert die Zelle (20, 32) in der Mitte der Treppe. Neben dem ab-
stofenden Potenzial gemaff Abbildungen |7.24(b) und |7.24(c)}, welches mit einem Faktor
K, = 10 gewichtet wird, ist auch das anziehende Potenzial des Ziels aktiv. Dieses wird
ebenfalls mit dem Faktor K, = 10 verstarkt. Dadurch sind beide Potenziale gleichbe-
rechtigt. Unter dem Einfluss der sich iiberlagernden Potenzialfelder und einer maximal
erlaubten Gelandekomplexitat A, = 0,5, ergibt sich der schwarz eingefarbte Weg in
Abbildung Der Roboter lauft zunichst mit der Orientierung Nord am groferen
Hindernis im unteren Kartendrittel vorbei. Danach dreht sich der Roboter und lauft mit

Orientierung Ost am Rand des Grabens entlang, bis er diesen in der Mitte tiberquert
und schliefflich die Treppe mit der Orientierung Nord Stufe fiir Stufe besteigt.
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Abbildung 7.23: Aufbau des Bahnplanungsexperiments: Die Karte umfasst eine Treppe
(oben), einen schmalen Graben (Mitte), eine Sdule (rechts) und Hindernisse unterschied-
licher Hohe (links).

Wird der Einfluss des anziehenden Potenzials verstarkt (K, = 40), wahlt der Roboter
einen kiirzeren Weg zum Ziel. Das anfangliche Hindernis wird nun iiberstiegen, was
durch den grauen Weg in Abbildung dargestellt ist.

7.5.3.2 Unvollstandige Karte

Um die Fahigkeit des vorliegenden Bahnplaners zu demonstrieren, auch unbekannte
Bereiche einer Karte bei der Wegsuche zu beriicksichtigen, wird eine rechteckige Flache
der Karte als unbekannt gekennzeichnet. Dieses Gebiet und das daran angrenzende er-
halt als Komplexitdt den Explorationswert e = 0,5 (Abbildungen [7.25(b)| und [7.25(c)).
Da die maximal erlaubte Gelandekomplexitat A,..x diesen Wert nicht unterschreitet,
kommt unbekanntes Gelande fiir die Wegsuche in Betracht. Der geplante Weg, der di-
rekt durch das unbekannte Terrain verlduft, ist in Abbildung skizziert.

7.5.4 Zusammenfassung und Erkenntnisse

Die Eignung des konzipierten Bahnplaners wurde anhand mehrerer Experimente besta-
tigt. Zahlreiche Hindernissituationen wurden entsprechend den Fahigkeiten und Eigen-
schaften einer Laufmaschine korrekt beurteilt. Die Berticksichtigung der Wechselwir-
kung aller Beine durch die Bewertungsfunktion ermoglicht das Erkennen von besteig-
baren Hindernissen und iiberschreitbarem Gelande. Mit der Einbeziehung der Korper-
neigung kann die Anzahl der unzuganglichen Objekte weiter reduziert werden. Gerade
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Abbildung 7.24: Bahnplanung bei vollstdndig bekanntem Umweltmodell. (a) Die ge-
planten Wege bei vollstandig bekanntem Umweltmodell. Schwarzer Weg: Die Faktoren
fiir anziehendes und abstoflendes Potenzial sind gleich. Grauer Weg: Der Faktor fiir
das anziehende Potenzial ist viermal grofier als der Faktor des abstoflenden Potenzials.
(b)(c) Komplexitat der Gesamtkarte aus Abbildung Aufgetragen ist die Geldnde-
komplexitat fiir die Orientierungen (b) Nord und (c) Ost.
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Abbildung 7.25: Bahnplanung bei unvollstdndigem Umweltmodell. (a) Das graue Recht-
eck markiert ein unbekanntes Gebiet. Der geplante Weg fiihrt hindurch. (b)(c) Der un-
bekannte Bereich wird bei der Bewertung ausgedehnt. Seine Ausdehnung ist durch die
gebildete Flache erkennbar. Aufgetragen ist die Gelandekomplexitat flir die Orientie-
rungen (b) Nord und (c) Ost.
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Treppen, welche hier stellvertretend fiir alle Schragen stehen, lassen sich dadurch bis
zu einer gewissen Steigung erklimmen. Weiterhin gelang das Anpassen des Konzepts
der Einflussgrenzen fiir den neuen Bewertungsablauf. Die Fahigkeit, auch ungesehene
Bereiche einer Karte durch den Explorationswert in die Planung mit einzubeziehen,
gestattet Wege jenseits bekannter Gebiete. Das Fehlen der globalen Bahnplanung lasst
sich so kompensieren.

7.6 Adaption an das Gelande

Die in Kapitel [6] vorgestellten Methoden zur Anpassung des Laufverhaltens an die Ge-
landebedingungen sollen an dieser Stelle einer Verifikation unterzogen werden. Hierzu
wurde sowohl die Geldandebeurteilung wahrend des in Abschnitt kartierten Hinder-
nisparcours als auch die durch die Adaption vorgeschlagenen Laufparameter mitproto-
kolliert.

7.6.1 Gelandebewertung

Die Eingangsvariablen fiir die Fuzzy-Bewertung der Laufparameter entsprechen den aus
der Hohenkarte abgeleiteten Gelandebewertungen und der Selbstreflexion der reaktiven
Steuerung (vergleiche Abschnitt . Das fiir die Adaption zu bewertende Gebiet wurde
an die Parameter von LAURON angepasst und umfasst einen Bereich von einem Qua-
dratmeter um den Robotermittelpunkt. Somit wird gewahrleistet, dass beispielsweise
eine direkt neben dem Roboter befindliche Wand die Bewertung nicht verfalscht. Es
wird nur das Gebiet bewertet, das von LAURON auch betreten wurde. Die Bewertung
wird nicht standig durchgefiihrt, sondern nur dann, wenn sich der Robotermittelpunkt
aus dem zuvor bewerteten Gebiet herausbewegt.

Abbildung stellt die wahrend des Kartierungsversuches ermittelten Eingangs-
grofien flir die Fuzzy-Bewertung dar. Die Definition der zu den linguistischen Variablen
zugehorigen Fuzzy-Mengen kénnen dem Anhang [C| entnommen werden.

Erst als LAURON den zuvor im Stand kartierten Bereich betritt und somit die Explo-
ration ein Mindestmaf iiberschreitet, liefert die Gelandebewertung giiltige Daten. Nach
einigen Schritten steigt die Exploration sogar auf eins: der im Stand ausgiebig kartierte
Bereich weist nur noch wenig Liicken auf. Danach schwankt die Exploration zwischen
70% und 95%. Der kurzzeitige Einbruch bei Zeitindex 7000 ist durch den Graben zu er-
klaren: der Boden des Grabens liegt zunachst im Schatten des Laserscanners. Erst beim
Uberwinden selbst werden einige Liicken im Modell geschlossen. Auffillig ist noch der
lange konstante Bereich: das Uberwinden der grofien Hindernisse in der Mitte des Par-
cours hat wesentlich mehr Zeit in Anspruch genommen, als die Strecken zu Beginn und
am Ende des Laufs. Deshalb wurde liber langere Zeit keine erneute Gebietsbewertung
durchgefiihrt.

Die Zuverldssigkeit der Karte bewegt sich immer zwischen 50% und 70%. Durch das
Rauschen der Laserabstandswerte treten kleinere Schwankungen in den Hohenwerten
auf, so dass die Zuverlassigkeit in der realen Anwendung nie die 100%-Marke erreichen
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Abbildung 7.26: Eingangsgrofen der Laufparameter-Bewertung: (a) Exploration, Zu-
verlassigkeit und der Betrag der Steigung (b) Standardabweichung, Spannweite, Median
und Selbstreflexion der reaktiven Steuerung

kann.

Bis auf die beiden grofen Steigungen bei Zeitindex 7000 (Graben) und Zeitindex
8500 gegen Ende im Bereich des groflen Hindernisses, sowie einigen kleinen Ausreifiern
zu Beginn durch das auf den Graben zufiihrende Hindernis, bleibt der Steigungsbetrag
in etwa bei 4°, was der Unebenheit des gesamten Aufbaus zuzuschreiben ist. Wahrend
die kleinste Quadrate Ebene der Gebietsbewertung iiber langere Zeit hinweg konstant
bleibt, wird der Steigungsbetrag bei sich andernder Roboterorientierung standig neu
berechnet.

Da auf der Teststrecke kaum Ausreiffer vorhanden sind, zeigen Standardabweichung,
Median und Spannweite einen ahnlichen Verlauf. Bis zum Betreten der grofien Hin-
dernisse, am ersten kleinen Einbruch bei der Selbstreflexion durch auftretende kurze
Beinkollisionen bei Zeitindex 2000 erkennbar, steigen sie kontinuierlich an. Wahrend
LAURON der Graben grofiere Probleme bereitet und die Selbstreflexion dabei abfallt,
bewegt sich der Roboter kaum vorwarts. Es wird keine neue Gebietsbewertung durchge-
fihrt. Erst als sich LAURON bei Zeitindex 6000 direkt iiber dem Graben befindet, findet
eine neue Berechnung statt, was zu einem sprunghaften Anstieg der Bewertung fiihrt.
Da die Mittelbeine den Graben noch tiiberschreiten und gleichzeitig die Vorderbeine
eine Bodensuche durchfiihren, fallt die Selbstreflexion immer weiter. Ist die Hindernis-
landschaft iberwunden, erholt sich diese Bewertung nur langsam, um nicht erneut in
kritische Situationen zu kommen. An dieser Stelle fallen auch die Gelandewertungen
wieder ab, bis schlieflich mit dem Hindernis am Ende eine grofle Unstetigkeit in der
Umgebung auftaucht.
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Abbildung 7.27: Ausgangsgrofien der Laufparameter-Bewertung: (a) Zykluszeit, Belas-
tungsfaktor und Neigungsart (b) Schrittlange, -hdhe, -breite und Kérperhdhe

7.6.2 Anpassung der Laufparameter

Auf Basis der im letzten Abschnitt diskutierten Gelandebewertung werden durch den
Fuzzy-Bewerter die auszugebenden Laufparameter bestimmt. Die protokollierten Daten
sind Abbildung zu entnehmen. Die zu Grunde liegenden Fuzzy-Regeln sowie die
definierten Fuzzy-Mengen sind in Anhang[C|beschrieben. Grundsdtzlich wurden sie sehr
behutsam gewahlt, um den Spielraum der Automatik in Grenzen zu halten.

Die Komplexitat des Gelandes lasst sich am besten an der Zykluszeit ablesen. Dies
ist der geeignetste Parameter zur Geschwindigkeitsanpassung. Zu Beginn darf LAURON
schnell laufen. Mit dem Auftreten des ersten echten Hindernisses auf dem Plateau wird
die Zykluszeit jedoch schlagartig reduziert. Im weiteren Verlauf beim Ubersteigen des
Grabens bei Zeitindex 7000 wird auf Grund der gemessenen Steigung auch die Nei-
gungsart geandert: der Roboter richtet sich nunmehr an der geschatzten Bodenneigung
aus anstatt waagrecht zur Erde. An dieser Stelle erfahrt auch der Belastungsfaktor ei-
ne Anderung hin zur Gangart ,Tetrapod“. Nach dem Grabenhindernis entspannt sich
die Lage bis am Ende das Hindernis wieder ein behutsameres Laufen bedingt. Fiir die
Schrittparameter und die Korperhohe gilt entsprechendes. Die Moglichkeit zur Anpas-
sung dieser Parameter wurde jedoch deutlich restriktiver gehalten.

7.6.3 Fullaufsetzpunktplanung

Die in Abschnitt beschriebene Methode zum dedizierten Setzen von Fufipunkten
bedarf zur Umsetzung auf einem realen System noch die Moglichkeit, den Sensoreinsatz
gezielt zu steuern. Hierzu benotigt das System eine Instanz zur Sensoreinsatzplanung.
Diese bestimmt und steuert die Strategie mit der die Umwelt durch den Laserscanner
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erfasst werden soll. Eine Basisstrategie, die beispielsweise zu Beginn des Kartierungs-
experimentes zur Anwendung kam, ist das grofflichige Abscannen des vorausliegenden
Gebietes. Wahrend des Laufens ist eine derartige Strategie eher hinderlich, da ein kom-
plettes Auf- und Abschwenken des Kopfes zu lange dauern wiirde. Der Blick ware zu
lange von der relevanten Umgebung direkt vor dem Roboter gerichtet. Beim Laufen
wird der zu erfassende Bereich daher auf die unmittelbar vorausliegenden 30-40cm
beschrankt.

Findet die Fufaufsetzpunktplanung ein nicht ausreichend exploriertes Gebiet vor,
so muss die aktuelle Strategie unterbrochen werden, um zunachst die fiir das Setzen
des nachsten Schrittes unabdingbare Information zu sammeln. Dies erfiillt die in Ab-
schnitt formulierte Anforderung nach ,gezielter Nachmessmoglichkeit”. Umgesetzt
wird dies derart, dass der auf dem Kopf befindliche Sensor die Umgebung der unsicheren
Stelle erneut abscannt, wodurch eine Verbesserung der Qualitat der Daten zu erwarten
ist. Es versteht sich, dass dies derzeit nur fiir den Fall der beiden Vorderbeine realisiert
werden kann — die voraussichtlichen Aufsetzpunkte von Mittel- und Hinterbeinen liegen
auferhalb des Sichtbereiches des am Kopf angebrachten Laserscanners.

7.6.4 Zusammenfassung und Erkenntnisse

Die Funktionstiichtigkeit der Gebietsbewertung auf Basis der 212D-Karte konnte beim
Durchqueren eines Hindernisparcours bestatigt werden. Ebenso wurde gezeigt, dass die
entwickelte automatische Adaption der Laufparameter nachweislich zu korrekten Er-
gebnissen fiihrt.

Die vorgestellten Methoden runden die Navigation fiir Laufmaschinen ab und zei-
gen, dass die mit Hilfe der Lokalisation und Umwelterkennung gewonnenen Informa-
tionen sinnvoll weiterverarbeitet werden konnen. Wie schon wahrend der Konzeption
der Adaption bemerkt, sind die Moglichkeiten der Anpassung von Laufverhalten an die
Gelandebedingungen noch keineswegs ausgeschopft. Die in dieser Arbeit prasentierten
stellen dahingehend erst den Anfang dar.

7.7 Autonomes Laufen in natiirlichem Gelande

Damit eine Laufmaschine ein Aufgabenszenario wie in Abschnitt beschrieben auto-
nom bewaltigen kann, miissen neben den vorgeschlagenen Navigationsalgorithmen noch
zwel wichtige Bindeglieder realisiert werden, die im Folgenden kurz vorgestellt werden.
Anschlieffend werden die Fahigkeiten des Gesamtsystems bei der Durchfithrung eines
Auftrags in natiirlichem Gelande unter Beweis gestellt.

7.7.1 Bahnverfolgung

Im bisherigen Verlauf der Arbeit wurde vorgestellt wie die Laufmaschine ihre Lage im
Raum ermittelt, wie ein Modell der Umwelt aufgebaut wird, auf dessen Basis dann eine
Bahn zum Ziel hin geplant wird. Ein wichtiges Bindeglied zur reaktiven Steuerung ist
die Bahnverfolgung. Diese hat dafiir Sorge zu tragen, dass der von der Bahnplanung
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vorgegebene Weg vom Roboter auch eingehalten wird. Die Bahnverfolgung gibt somit
die aktuell vom Roboter einzustellende Bewegungsrichtung vor: Soll der Roboter ge-
radeaus laufen, sich drehen oder doch eher seitwarts laufen? Die Geschwindigkeit ist
hierbei nicht primar von Interesse. Diese wird durch die Adaption automatisch an die
aktuellen Gegebenheiten angepasst.

7.7.2 Auftragsverwaltung

Die Auftragsverwaltung nimmt den Auftrag mit den Zielkoordinaten vom Leitstand ent-
gegen und sorgt fiir einen geordneten Ablauf der Navigationsalgorithmen. Die realisierte
Steuerungsinstanz unternimmt die folgenden Schritte:

Initiale Datenaufnahme: Geht der erste Auftrag ein, liegen in der Regel noch keiner-
lei Umweltinformationen vor. Deshalb wird zunachst eine Datenaufnahme initiiert.
Der Laserscanner wird mit dem Sensorkopf einmal auf- und abbewegt, um die un-
mittelbare Umgebung zu kartieren. Anschlieffend wird eine erste Bahn von der
aktuellen Position hin zum Zielort geplant. Diese wird von der Bahnverfolgung in
Form von Richtungsvorgaben an die Adaption stiickweise weitergeleitet. Schlief’-
lich leitet die Adaption die an die Umgebung angepassten Steuerungsparameter
an die reaktive Laufmaschinensteuerung weiter.

Uberpriifung des Plans: Auf Grund der begrenzten Sensorreichweite ist zum Pla-
nungszeitpunkt die Karte nicht vollstandig bekannt. Des Weiteren flieflen wahrend
des Laufens standig aktuelle Sensorinformationen ins Umweltmodell ein, so dass
der Plan unterwegs iiberpriift und bei Bedarf verdndert werden muss. Diese Uber-
prifung wird standig nach einer aktualisierten Gebietsbewertung durchgefiihrt
(vergleiche Abschnitt [7.6]).

Auftragsende: Ist der vorgegebene Zielort erreicht, wird die Laufmaschinen angehal-
ten und der Leitstand informiert.

7.7.3 Waldszenario

Das von LAURONIV im Folgenden zu bewaltigende Szenario ist in Abbildung
abgebildet. Die wahrend der initialen Datenaufnahme erzeugte 3D-Karte ist in Abbil-
dung dargestellt. Die vermessenen Geometrien der Umgebung werden im 3D-Um-
weltmodell zufriedenstellend wiedergegeben. Abbildung zeigt und beschreibt die
hieraus generierte 212D-Karte sowie den vom Bahnplaner ermittelten Weg.

Im weichen Waldboden sinken die Fiiffe von LAURON IV stark in den Untergrund
ein, so dass der exakte Zeitpunkt des Bodenkontaktes nicht bestimmbar ist. Dies hat
zur Folge, dass die wahrend der Lokalisationsexperimente beobachteten Schwierigkei-
ten bei der Hohenbestimmung durch die Odometrie enorm verstarkt wurden. In Ab-
bildung ist der Hohenverlauf wihrend des Testlaufs im Wald aufgetragen. Die
Roboterhohe steigt auf einen Meter an, obwohl kaum ein Hohenunterschied zwischen
Start- und Zielpunkt besteht.
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Abbildung 7.28: Waldszenario: Foto von LAURON IV in einem Waldgebiet. Direkt vor
dem Roboter liegt ein nicht iiberwindbarer Ast, auf der rechten Seite steht ein Baum.
LAURON IV hat die Aufgabe, den vorgegebenen Zielpunkt autonom zu erreichen.
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Abbildung 7.29: Waldszenario: Verschiedene Ansichten der dreidimensionalen Urkarte
nach der initialen Datenaufnahme. (a) Sicht von schrédg oben. In der unteren Bildhalfte
sind die sechs einzelnen Fufpunkte der Laufmaschine zu erkennen. (b) In der flachen
Ansicht treten die Erhebungen des Astes direkt vor LAURON IV (in der Mitte des Bildes)
und des Baumes (am rechten Bildrand) hervor. (c) Sicht von schrig oben in Richtung des
Baumes neben dem Roboter. Da der Laser beim initialen Scan nicht iber die Waagrechte
hinaus bewegt wurde, ist die reale Hohe des Baumes in der Karte nicht erfasst. (d) In
der Nahsicht aus der Perspektive des Roboters auf den Ast ist eine deutliche Liicke
zu erkennen. Der Laser hat durch eine Astgabel hindurch kein Material detektieren
konnen.
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Abbildung 7.30: Waldszenario: Verschiedene Ansichten der 212D-Karte nach der initia-
len Datenaufnahme. (a)(b) Ansichten der 212D-Karte mit Hilfe der Delaunay-Triangulie-
rung. Da einige weiter entfernten Punkte (oben rechts im Bild) tiefer gelegen sind, wird
der Grofiteil der Karte durch die Visualisierungssoftware in einer Farbe dargestellt. (c)
In der Draufsicht sind neben dem globalen Koordinatensystem die wesentlichen bisher
beschriebenen Orte sowie der geplante Weg eingezeichnet. Dem Startpunkt der Planung
entspricht der Korpermitte des Roboters und liegt im Koordinatenursprung. Die Aus-
dehnung der Laufmaschine zeichnet sich durch die sechs umliegenden Beine ab. Der Ast
wird von der positiven y-Achse geschnitten. Der erwahnte Baum liegt am rechten Kar-
tenrand knapp unter der x-Achse. Der Zielpunkt liegt vom Roboter aus gesehen schrag
hinter dem Baum. Auf direktem Weg vom Start- zum Zielpunkt wiirde die Laufmaschi-
ne mit dem Baum kollidieren. Die Bahnplanung legt den Pfad in sicherer Entfernung

am Baumhindernis vorbei.
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Abbildung 7.31: Waldszenario: Der wahrend des Versuchslaufs durch die Lokalisation
ermittelte (a) Streckenverlauf und (b) Hohenverlauf. Die Roboterhche steigt stdndig an,
obwohl sich die Laufmaschinen im Wald in etwa auf einer Ebene bewegt.

Da der Sensorkopf wahrend des Laufens immer nur den Bereich direkt vor dem Robo-
ter abscannt, um standig aktuelle Daten fiir die Fufaufsetzpunktplanung zur Verfiigung
zu stellen, bildet sich durch den Umstand der steigenden Roboterhohe im Umweltmo-
dell ein Abhang aus (vergleiche Abbildung . Dies hat zur Folge, dass der bisher
geplante Weg zum Zielort fiir den Roboter nicht mehr begehbar ist.

Dariiberhinaus bewirkt die im Umweltmodell verzeichnete groffe Schrage, dass die
Adaption den Roboter sehr stark abbremst, dessen Zentralkorper absenkt, einen breiten
Stand wahlt und sich parallel zum Untergrund ausrichtet. In dieser Konfiguration kam
LAURONIV auf dem Waldboden kaum mehr voran. An dieser Stelle musste sowohl
die automatische Adaption an das Gelande als auch die Bahnverfolgung abgeschaltet
werden. Den restlichen Weg zum Zielort wurde der Roboter entlang des urspriinglich
geplanten Pfades manuell gesteuert.

7.8 Zusammenfassung und Ergebnisse

Die durchgefiihrten Experimente belegen, dass sich die in dieser Arbeit entwickelten
Algorithmen und Methoden zur Navigation von Laufmaschinen eigenen. Um der Lauf-
maschine dies zu ermoglichen, muss deren Sensorsystem entsprechend erweitert werden.

Sind der Auftrittszeitpunkt und die Lage der Beine im Roboterkoordinatensystem
hinreichend genau bekannt, konnen hieraus odometrische Lageinformationen mit einer
Genauigkeit von rund 5-10% berechnet werden. Da die Odometrie ein relativ messen-
des Verfahren darstellt, konnen die auftretenden Fehler unbegrenzt wachsen, so dass
zu deren Beschrankung Korrekturen durchgefiihrt werden miissen. Das in dieser Ar-
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Abbildung 7.32: Waldszenario: Ansicht der veranderten Karten nachdem der Roboter
eine Teilstrecke liberwunden hat: (a) Delaunay-Triangulierung (b) Draufsicht. Durch
eine Drift der Roboterlage in z-Richtung, werden aktuelle Messungen im Vergleich zur
initialen Messung an zu hoher Stelle in der Karte eingetragen. Der urspriingliche Weg
kann nicht mehr beschritten werden.

beit entwickelte Kalman-Filter kann zur optimalen Fusion absoluter Lageinformationen
herangezogen werden.

Die Bestimmung der absoluten Roboterneigung beziiglich der Erde kann mit Hilfe
von Beschleunigungsensoren sicher und korrekt erfolgen. Der Einsatz von Magnetfeld-
sensoren zur Ermittlung der Nordrichtung hat sich jedoch als zu storanfallig heraus-
gestellt, um korrekte globale Karten aufzubauen. Fiir kiirzere Missionsdauern konnen
hier beispielsweise genaue faseroptische Gyroskope Abhilfe schaffen. Sie erfassen die
Orientierung nur relativ, jedoch mit einer geringen Drift, dass auch globale Karten
kaum darunter leiden wiirden. Begniigt man sich mit lokal korrekten Karten, kann man
mit kalibrierten Magnetfeldsensoren auskommen. Bei entsprechend aufwandiger Kali-
brierung konnten — eine entsprechende Kalibrierungsumgebung vorrausgesetzt — die in
dieser Arbeit erzielten Ergebnisse noch verbessert werden.

Kostengiinstige GPS-Empfanger haben sich zur Bestimmung der absoluten Position
der Laufmaschine im Raum als ungeeignet herausgestellt. Die empfangenen GPS-Daten
sind viel zu ungenau. Sie wiirden den Aufbau des Umweltmodells storen. Sind genaue
absolute Positionsangaben fiir die Missionsdurchfiihrung unabdingbar, muss auf zenti-
metergenaue GPS-Empfanger zuriickgegriffen werden.

Die Kartierungsexperimente haben gezeigt, dass zumindest lokal korrekte Karten
mit der Odometrie und einer ,verzerrten“ Orientierungskorrektur moglich sind. Lokal
korrekt soll in diesem Zusammenhang heiffen: die direkt vor dem Roboter liegende
Umwelt wird durch den Einsatz der Umweltsensorik zumeist korrekt im eigens hier-
flir entworfenen erweiterten Inferenzgitter eingetragen. Die daraus erzeugte Hohenkarte
stimmt in der unmittelbaren Roboterumgebung zum Grofiteil mit der Realitat iiber ein.
Und sollten die Planungsebenen auf Grund verzerrter Karten doch das ein oder andere
Mal falsche Entscheidungen treffen, so sollte die darunterliegende reaktive Steuerung
noch immer mit den Ungenauigkeiten umgehen konnen.

Die Eignung des entworfenen Bahnplaners wurde durch mehrere Einzelexperimente
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unter Beweis gestellt. Dessen bessere Eignung flir Laufmaschinen als andere in der
Literatur beschriebe Ansatze wurde dabei besonders unterstrichen.

Schlieflich wurde gezeigt, dass das Laufverhalten des Roboters durch Einsatz des
gesammelten Umweltwissens nachhaltig verbessert werden kann, indem die Laufpara-
meter automatisch an die aktuell vorherrschenden Gegebenheiten angepasst werden.

Durch die Zusammenfiihrung der einzelnen Teilbereiche zu einem kompletten Navi-
gationssystem fiir Laufroboter konnten die beschriebenen Fahigkeiten auch in natiirli-
chem Gelande bestatigt werden. Die vorgeschlagene Methode zur Umweltmodellierung
bildet natiirliches Gelande ausreichend genau ab, um damit sowohl eine Bahnplanung
als auch eine automatische Anpassung an den Untergrund zu ermoglichen. Es war je-
doch auch zu sehen, dass die Lokalisationsschwierigkeiten sich in natiirlichem Gelande
derart verstarken konnen, dass die Gesamtaufgabe nicht mehr losbar ist.






Kapitel 8

Zusammenfassung der wesentlichen
Aspekte des Forschungsziels und
Ausblick auf fortfiihrende Arbeiten

Die Zielsetzung der vorliegenden Arbeit war die Erforschung von Navigationsstrategien,
die es einer Laufmaschine im Gelande ermoglichen, ein vorgegebenes Ziel autonom zu
erreichen. Die in dieser Arbeit zur Erreichung dieses Forschungsziels geleisteten wissen-
schaftlichen Beitrage werden im Folgenden zusammengefasst.

Lokalisation

Um der Laufmaschine eine stabile und standig verfiighare Methode zur Lagebestim-
mung zur Verfiigung zu stellen, wurde ein in der Literatur beschriebenes Verfahren
zur Berechnung der Odometrie von Laufmaschinen fiir den allgemeinen Einsatz auf
Laufmaschinen erweitert. Hierzu wurde ein auf Methoden der Fuzzy-Logik basierendes
Bewertungsverfahren zur Bestimmung von Beingewichten entwickelt. Die Genauigkeit
der Odometrie wurde bei Experimenten auf dem Laufroboter LAURON IV evaluiert.

Da schon kleine Fehler relativer Lokalisationsverfahren zu unbegrenzt wachsenden
Lokalisationsfehlern fiihren konnen, wurde ein Kalman-Filter-Modell entwickelt, um
Positionsinformationen absolut messender Sensoren optimal mit der Lage aus der Odo-
metrieberechnung zu fusionieren. Das an die speziellen Anforderungen von Laufmaschi-
nen angepasste Systemmodell macht keinerlei Annahmen iiber die Roboterdynamik.
Dariiberhinaus passt es sich dynamisch an die aktuellen Gegebenheiten an. Dies er-
offnet dessen allgemeine Anwendbarkeit iiber den Bereich von Laufmaschinen hinaus.
Obgleich die Giite der auf LAURON IV eingesetzten absoluten Sensoren teilweise nicht
den an sie gestellten Anforderungen geniigten, konnte die Korrektheit des konzipierten
Filter-Modells nachgewiesen werden.

Umweltmodellierung

Die Randbedingungen fiir den Einsatz auf autonomen Laufmaschinen im Geladnde,
machten es erforderlich, ein neues Verfahren zur Erstellung dreidimensionaler geome-
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trischer Karten zu entwickeln. Das erweiterte Inferenzgitter ist eine Variante eines Be-
legtheitsgitters. Neben einer Belegtheitswahrscheinlichkeit wird zusatzlich ein Zuverlas-
sigkeitswert in der einzelnen Gitterzelle gespeichert, um sowohl den Zustand des Ge-
landes als auch die Sicherheit iiber diese Information zu modellieren. Um effizient neue
Messungen in das Gitter einzutragen, wird auf eine komplexe mathematische Model-
lierung verzichtet und stattdessen eine auf Methoden der Fuzzy-Logik basierende Fusi-
onsmethode eingesetzt. Diese ermoglicht es, auf einfache Weise die unterschiedlichsten
Einflussgroffen wie Sensorqualitat, Anzahl bisheriger Messungen oder eine Nachbar-
schaftsbeziehung mit filternden Eigenschaften zu modellieren und zu berechnen. Die
Leistungsfahigkeit dieses Verfahrens wurde durch Experimente bekraftigt.

Um trotz des dreidimensionalen Modells eine Planung in Echtzeit zu ermoglichen,
wird parallel zum Aufbau des 3D-Modells eine zweidimensionale Hohenkarte (212D-
Karte) generiert. Diese kann stdndig aktuell gehalten werden, ohne den Aufwand bei
jeder Messung ins Unermessliche zu steigern. Auch die Korrektheit dieses Verfahrens
wurde experimentell bestatigt.

Bahnplanung

Im Bereich der Bahnplanung fiir Laufmaschinen lassen sich in der Literatur zwar durch-
aus einige Verfahren finden, doch werden diese nicht allen in dieser Arbeit gestellten
Anforderungen gerecht. Deshalb musste unter Beriicksichtigung der Vor- und Nachteile
bestehender Verfahren auch hier ein eigener Ansatz verfolgt werden. Ausgehend von ei-
nem generischen Laufmaschinenmodell, das beispielsweise auch die Korperneigung und
zumindest rudimentar die Beingeometrie beriicksichtigt, wird jede fiir die Planung erfor-
derliche Gitterzelle des Umweltmodells einer stufenweise aufgebauten Bewertungsfunk-
tion zugefiihrt. Deren Ergebnis wird zum Aufbau eines abstoflenden Potenzials genutzt,
das in Kombination mit einem vom Ziel ausgehenden anziehenden Potenzial ein Poten-
zialfeld bildet, das anschlieffend von der Wegsuche verwendet wird. Weiterhin kann das
Verfahren der vorliegenden Arbeit mit unbekannten Gebieten umgehen, was insbeson-
dere fiir den praktischen Einsatz unverzichtbar ist. In unterschiedlichen Experimenten
hat sich gezeigt, dass dieser Bahnplaner allen Anforderungen und Randbedingungen
gewachsen ist.

Adaption von Laufverhalten

Um zu zeigen, welche weitergehenden zukiinftigen Moglichkeiten der Einsatz eines geo-
metrischen Umweltmodells bietet, wurden schliefilich noch zwei Verfahren entwickelt,
die das Laufverhalten des Roboters an die aktuellen Umgebungsbedingungen anpassen.
Auf Basis der geometrischen Hohenkarte wird eine Bewertung des von der Laufmaschi-
ne gerade durchlaufenen Gebietes vorgenommen. Mit Hilfe unscharfer Regeln und dem
notigen Expertenwissen konnte darauf aufbauend eine Regelbasis definiert werden, die
eine automatische Adaption von Laufparametern ermoglicht. Des Weiteren wird das
im Umweltmodell gespeicherte Wissen um sichere Fufaufsetzpunkte genutzt, um die
Schwingbeine der Laufmaschine an einem geeigneten Ort zu platzieren.
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Weitere Arbeiten

Aufgrund der umfangreichen Navigationsthematik konnten in dieser Arbeit nicht alle
denkbaren und moglichen Ansatze verfolgt werden. Insbesondere der Bereich der Loka-
lisation verlangt nach weitergehenden Losungen. Es mag sein, dass teure Sensorik die in
dieser Arbeit aufgetretenen Genauigkeitsprobleme mindern. Vollstandig 1osen werden
auch diese sie nicht. Beispielsweise bleiben die folgenden Fragestellungen zu beantwor-
ten:

e Wie kann man die Hohe der Laufmaschine bis auf wenige Zentimeter genau be-
stimmen?

e Auf welche Positionsinformationen kann man zuriickgreifen, wenn kein Sichtkon-
takt zu Satelliten besteht?

e Wie kann die absolute Orientierung der Laufmaschine robust gegen externe Sto-
rungen bestimmt werden?

Vieles deutet darauf hin, dass nur ein ganzes Portfolio unterschiedlicher Verfahren hier-
zu in der Lage ist. Das in dieser Arbeit entwickelte Kalman-Filter konnte hierbei zur
Fusion der weiteren Sensorsysteme herangezogen werden. Das zur Modellierung der
Umwelt konzipierte erweiterte Inferenzgitter bietet ebenfalls die Moglichkeit, weitere
Sensorsysteme zur Umwelterfassung zu integrieren.

Eine grofe Herausforderung stellt der Einsatz von landmarken- und/oder kartenba-
sierter Lokalisationsverfahren auf Laufmaschinen dar. Sind derartige Ansatze im Innen-
bereich schon intensiv erforscht, steckt deren Einsatz im Geldnde noch in den Anfan-
gen. Mit den zusatzlichen Anforderungen und Randbedingungen von Laufmaschinen
erschlief’t sich ein offenes Feld fiir eigene Ideen.

In dieser Arbeit gar nicht betrachtet wurden kamerabasierte Verfahren. Einer der
direkt nachsten Schritte auf LAURON konnte die Ausnutzung des schon vorhandenen
Stereokamerakopfes sein. Kameras konnen auf allen Ebenen der Navigation von Nutzen
sein: Die landmarkenbasierte Lokalisation, das Eintragen von Stereodistanzbildern ins
Umweltmodell, das Finden des Zieles oder die visuelle Bewertung des Untergrundes
sind nur einige Beispiele hierzu.

Wie schon des ofteren betont, wurden in dieser Arbeit die Adaptionsmoglichkei-
ten an die Umwelt bei weitem nicht ausgeschopft. Die Ermittlung optimaler Strategien
zum Durchqueren von Gelande etwa, das Losen komplexer Kletteraufgaben oder gar
das maschinell unterstiitze Erlernen derartiger Strategien zeigen einen immensen For-
schungsbedarf auf.






Anhang A

Grundlagen zur Lokalisation

A.1 Koordinatensysteme zur Lokalisation

Soll ein Roboter lokalisiert werden, wird grundsatzlich ein Koordinatensystem beno-
tigt, bezliglich dessen die Lage des Roboters festzustellen ist. Im Folgenden werden drei
Koordinatensysteme vorgestellt, die fiir die Lokalisation in dieser Arbeit Verwendung
finden: Ein globales, erdfestes Koordinatensystem, in dem die Position auf der Erde
angegeben wird, ein lokales, erdfestes Koordinatensystem, in dem die Position relativ
zu einem bestimmten, festen Punkt angegeben wird, sowie ein roboterfestes Koordi-
natensystem, in dem die Sensorwerte liegen. Die Integration der Messungen findet in
einem lokalen, erdfesten Horizontsystem statt.

Erdfestes, globales Weltkoordinatensystem: Soll eine globale Position auf der Er-
de bestimmt werden, so wird haufig ein erdfestes, globales Koordinatensystem
genutzt, auch als earth-centered earth-fized (ecef) Koordinatensystem bezeich-
net. Das WGS84-Koordinatensystem ist ein solches erdfestes Koordinatensystem
und wird durch das GPS-System unterstiitzt. Es charakterisiert jede Position ein-
deutig durch Langengrad, Breitengrad und Hohe iiber der Erde. Der Ursprung des
ecef-Koordinatensystems ist im Erdmittelpunkt verankert. Die z-Achse z°°** zeigt
in Richtung der Rotationsachse der Erde. Die x-Achse x°°** und die y-Achse y°*°°*
stehen senkrecht aufeinander und liegen in der Aquatorebene (Abbildung .

Erdfestes, lokales Horizontalsystem: Interessieren kleinere metrische Distanzen, so
arbeitet man oft in einem erdfesten Horizontalsystem. Hierzu wird die durch x-
und y-Achse aufgespannte Ebene als Tangentialebene an das geodatische Referen-
zellipsoid gelegt, welches zur Beschreibung der Erde benutzt wird. Dieses Koordi-
natensystem wird auch als local tangent plane (1tp) Koordinatensystem bezeich-
net. In dieser Arbeit stellt es das globale Koordinatensystem (g) dar, in dem der
Roboter agiert. Der Ursprung dieses ebenfalls erdfesten Koordinatensystems wird
fest durch Langen- und Breitengrad definiert. Das 1tp-Koordinatensystem bzw. g
ist hier so definiert, dass die x-Achse x® nordwarts, die y-Achse y& westwarts und
die z-Achse z& nach oben zeigt (Abbildung [A.1)). Die Transformation vom ecef-
Koordinatensystem, in dem die GPS-Daten liegen, in ein 1tp-Koordinatensystem
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ecef: erdfestes, globales
Weltkoordinatensystem

g: erdfestes, lokales

Horizontalsystem

r: Roboterkoordinatensystem

Abbildung A.1: Illustriert die Lage der drei beschriebenen Koordinatensysteme zuein-
ander.

ist in Anhang aufgefiihrt. Im Gegensatz zum north-east-down Navigations-
koordinatensystem, das haufig in der Luft- und Raumfahrt verwandt wird, bewegt
sich das hier definierte 1tp-Koordinatensystem nicht mit dem Roboter mit. Somit
spielen bei der spateren Modellierung Coriolis-Krafte oder Abhangigkeiten vom
Breitengrad keine Rolle.

Roboterkoordinatensystem: Der Ursprung und die Achsen des Roboterkoordinaten-
systems (r) sind fest mit dem Roboter verbunden und bewegen sich mit diesem
mit. Hierbei zeigt die x-Achse x* in die Vorwartsbewegungsrichtung des Roboters
und die y-Achse y* zeigt nach links. Die z-Achse z* steht orthogonal auf den beiden
anderen Achsen und ist aufwarts gerichtet. Diese Achsendefinitionen sind jedoch
nicht eindeutig. Beispielsweise werden in Luftfahrtanwendungen oft andere Ach-
senrichtungen verwendet als in Roboteranwendungen. In Abbildung ist ein
Roboterkoordinatensystem relativ zu einem 1tp-Koordinatensystem dargestellt.

Alle Informationen iiber die beschriebenen Koordinatensysteme wurden (Grewal et al.,
2001) und (Farrell und Barth, 1998) entnommen.

A.2 Reprasentation der Lage

Zur Definition einer Lage L im dreidimensionalen Raum wird sowohl die dreidimen-
sionale Position p = (x,y,z)" als auch die Orientierung 1 des Korpers beziiglich des
Referenzkoordinatensystems benotigt. Jede beliebige Orientierung im Raum lasst sich
durch drei unabhingige Rotationen { = (o, 3,v)" um die Koordinatenachsen darstel-
len. Diese Rotationen werden oft — in Anlehnung an entsprechende Flugmandver — als
roll (rollen), pitch (neigen) und yaw (gieren) bezeichnet. Somit kann jede Lage im
Raum durch ein Sechs-Tupel (x,y, z, &, §,7Y) eindeutig reprasentiert werden. Hierbei ist
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Roboter—

koordinaten—
system

- pé globales

Koordinaten—
system

Abbildung A.2: Illustriert die Lage (p, )" des Roboterkoordinatensystems (r) von
LAURON in Bezug auf das globale Koordinatensystem (g).

zu beachten, dass die Bedeutung der drei Rotationswinkel «, 3 und y eindeutig defi-
niert sein muss. Je nachdem in welcher Reihenfolge und um welche Achsen gedreht wird,
ergibt sich eine unterschiedliche Orientierung im Raum (vergleiche Abbildung .

In dieser Arbeit gilt das Folgende: Ein Korper wird zuerst um den Winkel & um die
x-Achse, dann um den Winkel 3 um die y-Achse und schlieflich um den Winkel v um
die z-Achse jeweils des Referenzkoordinatensystems gedreht.

Jede der drei Rotationen lasst sich als 3 x 3 Rotationsmatrix darstellen:

1 0 0
Ry =10 cos(x) —sin(x) (A.1)
0 sin(a) cos(«)
cos(B) 0 sin(pB)
Rp = o 1 o0 (A.2)
—sin(B) 0 cos(B)

cos(y) —sin(y) O
R, = | sin(y) cos(y) O (A.3)
0 0 1

Da die Rotationen hintereinander ausgefiihrt werden, erhdlt man durch deren Verket-
tung die folgende Gesamtrotationsmatrix R:

cos(f3) cos(y)
R =R4RgR, = | cos(a)sin(y) + sin(«) sin(B) cos(y)
)

sin( ) sin(y) — cos(«) sin() cos(y)
—cos(f) sin(y) sin(3)
cos(a) cos(y) —sin(a) sin(fB) sin(y) —sin(«)cos(B) (A.4)
sin(a) cos(y) + cos() sin(pB) sin(y) cos(x)cos(p)
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Umgekehrt kann man aus einer gegebenen Rotationsmatrix R die Rotationswinkel «, (3
und y berechnen. Mit gegebener Gesamtrotationsmatrix

Ti1 Ti2 Ti3
R= T2 T T2 (A.5)
T31 T32 T33

lasst sich ((A.4]) schrittweise umformen:

R = R4RgR, (A.6
RR;1 = R4Rp (A7

Da fiir Rotationsmatrizen R~ = RT gilt, wird dies zu:
RR} = RuRg (A.8)

Ausmultipliziert ergibt sich die folgende Gleichung:

T11€08(Y) — Tizsin(y) Tiisin(y) + Tz cos(y) 713
To1 €O8(Y) — Taosin(y) Torsin(y) 4+ ropcos(y) Tos | =
T31CO8(Y) — Tazsin(y) Taysin(y) + razcos(y) Ta3
cos(f) 0 sin(f3)
sin(a)sin(B) cos(a) —sin(x)cos(f) (A.9)
—cos(a)sin(B) sin(x) cos(a)cos(p)

Das entspricht den folgenden neun Einzelgleichungen:

cos(P) = 111 cos(y) — 12 sin(y) (A.10)

0 = 111 8in(y) + 12 cos(y) (A.11)

sin(B) = 113 (A.12)

sin(oa) sin(f) = 191 cos(y) — 1oz sin(y) (A.13)
cos(a) = 1oy sin(y) + 195 cos(y) (A.14)

—sin(o) cos(B) = 123 (A.15)
—cos(a) sin(B) = r3; cos(y) — T3z sin(y) (A.16)
sin(a) = 131 sin(y) + 133 cos(y) (A.17)

cos(o) cos(P) = 133 (A.18)

Aus (A.11)) erhélt man:

v = atan2(—ry9, T11) (A.19)

mit (A.10) und (A.12) ergibt sich:

A.20)
B = atan2(ri3, 711 cos(y) — Ti28in(y)) (A.21)

und schlieRlich berechnet sich aus (A.14)) und (A.17)) noch:
A.22)

o« = atan2(rs; sin(y) 4 135 cos(y), To1 sin(y) + 192 cos(y)) (A.23)
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A.3 Koordinatentransformationen

In diesem Abschnitt werden verschiedene Koordinatentransformationen aufgefiihrt, die
in dieser Arbeit gebraucht wurden. Sie wurden u.a. (Farrell und Barth) 1998)) entnom-
men.

A.3.1 Innerhalb des ecef -System

Im ecef-Koordinatensystem kann ein Punkt in geodatischen ecef-Koordinaten (Léange,
Breite, Hohe), oder in rechtwinkligen ecef-Koordinaten (x,y,z) angeben werden. Die
geodatischen Koordinaten sind an ein Polarkoordinatensystem angelehnt. Im Folgen-
den wird alles fiir die Transformation von geodatischen Koordinaten zu rechtwinkligen
Koordinaten notige aufgefiihrt. Als Erdmodell wird der WGS-84 Ellipsoid benutzt, der
wie folgt definiert ist.

Grofie Halbachse: a =6378137,0m (A.24)

Kleine Halbachse: b = 6356752,3142m

fo a—>b

— 0,0034 (A.25)

e=+/f(2—f) =0,0818

a

N() = ==
1 — e2sin(A)2

Unter Benutzung obiger Variablen lassen sich x,y,z im ecef-System wie folgt berech-
nen. A bezeichnet die geodatische Breite, & bezeichnet die geodatische Lange.

x = (N + h)cos(A) cos(x) (A.26)
y = (N + h)cos(A) sin(x)
z=[N(1—e?) + hlsin(A)

Die inverse Transformation vom rechtwinkligen Koordinatensystem zum geodatischen

wurde hier nicht aufgefiihrt. Sie ist komplizierter und wird iterativ berechnet. Wahrend
dieser Arbeit wurde nur die oben aufgefiihrte Transformation benotigt.

A.3.2 Von ecef nach 1tp

GPS-Empfanger liefern die Positionsdaten entweder als (x,y, z)- oder als (A, &, h)-Punkt
im ecef-Koordinatensystem. Fiir die Lokalisation und die Verwendung der Position im
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Kalman-Filter (Abschnitt wird die Position in einem local tangent plane ltp-
Koordinatensystem benétigt (s.0.). Ein ecef-Punkt (x,vy,z)].., wird wie folgt in 1tp-

Koordinaten (x,y,z){,, transformiert.

1tp ecef ecef
X X Xu
— Ritp
Y Recef Y — | Yu (A27)
z z Zy

Durch (Xy,Yu, zu)l.; sind die ecef-Koordinaten des Ursprungs des 1tp-Koordinaten-
systems gegeben. Die Transformationsmatrix R.?, wird mittels des Langengrades A und
des Breitengrades o des Koordinatensystemursprungs definiert als:

—sin(A) cos(a) —sin(A)sin() cos(A)
RIP. = sin(«) —cos(a) 0 (A.238)
cos(A)cos(ax)  cos(A)sin(x) sin(a)

Hierbei wurde angenommen, dass die z-Achse des 1tp-Koordinatensystem nach oben
zeigt. Die x-Achse zeigt in Richtung Norden und die y-Achse in Richtung Westen.

A.4 Mehrdimensionale Taylorentwicklung

Die mehrdimensionale Verallgemeinerung der Taylor-Entwicklung hat die Form

,,,,,

o 00 1 D _anrf
f(X) - Zn:OEZil in Xml .dxip, ‘X H] 1 Xll_ )

— )4+ 5 P af —Xi) (A.29)

ldx

F1 52 By (i — Xi) (x5 — Xj) + O(x — X)®

1,j dxidx; dx

wobei X der Entwicklungspunkt und D die Dimension des Vektors x ist. O(x — X)3
bezeichnet das Restglied einer Taylorentwicklung, die nach dem 2. Glied abgebrochen
wurde. Mit diesem Restglied kann man testen, in welchem Konvergenzradius die Ap-
proximation giiltig ist.

Zum besseren Verstandnis wird obige Entwicklungsvorschrift an einem einfachen Bei-
spiel demonstriert. Es wird f(x) = sinx - siny bis zum 2. Taylorglied an der Stelle
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(x0,Yo) = (0,0) entwickelt.

sinx-siny = f(0,0)+[ (cosxsiny)lo -x + (sinxcosy)|o y]
0 ) 0 0

—1—% [ (sinxsinylo)(x - y) + (cosxcosylo)(x - y)
— —

0 1
' . (A.30)
+ (cosxcosylo)(x-y) +sinxsinylo)(x - y)
%1/_/ ﬂ_/
= 3(2-x-y)

Das Restglied wird hier nicht aufgefiihrt. Es kann (Bronstein und Semendjajew, 1991)
entnommen werden und zeigt auf, dass obige Approximation nur fiir kleine Werte von
(|x|+]y|) giltig ist.






Anhang B

Kurzeinfiihrung in die Fuzzy-Logik

As the complexity of systems increases, our ability to make precise and
significant statements about their behaviour diminishes until a threshold
is reached beyond which precision and significance (or relevance) become
almost mutually exclusive characteristics?.

(Zadeh, 1973)

Die Regelung komplexer Prozesse mit Hilfe von Unscharfer Logik (Fuzzy-Logik),
die 1965 von Lotfi A. Zadeh vorgestellt wurde (Zadeh 1965)), ist im Laufe der Zeit zu
einer festen Grofle in der Regelungstechnik geworden. Zunachst noch mit wenig positi-
ver Resonanz bedacht, konnten in der zweiten Halfte der 70er Jahre mehrere unscharfe
Regelsysteme erfolgreich in der Industrie eingesetzt werden. Ende der 80er Jahre be-
scherten vor allem japanische Entwicklungen der Unscharfen Logik einen regelrechten
Boom, der sich bis in die halb- und unwissenschaftliche Presselandschaft ausbreitete.
Ungeachtet der genauso euphorischen wie unrealistischen Erwartungen dieser Zeit spie-
len Fuzzy-Systeme, zumeist in Kombination mit anderen Methodiken, weiterhin eine
unbestritten bedeutende Rolle in wissenschaftlichen und industriellen Projekten.

In diesem Abschnitt sollen zunachst in gebotener Kiirze die benodtigten Grundla-
gen erlautert werden. Fiir eine ausfiihrliche praxisrelevante Darstellung von Fuzzy-Me-
thoden sei auf Kahlert| (1995) verwiesen. Eine sehr gute und ausfiihrliche theoretische
Aufbereitung des Themas ,Unscharfe” findet sich in Biewer| (1997).

B.1 Fuzzy-Mengen und linguistische Terme

Die Unscharfe Logik bietet die Moglichkeit, umgangssprachlich formuliertes , Experten-
wissen” in eine mathematische Form zu bringen, um es anschlieffend weiter verarbeiten
zu konnen. So kann empirisch gewonnenes, nicht in exakter Form vorliegendes Modell-
wissen als Grundlage komplexer Regelprozesse dienen.

Eine Fuzzy-Menge A iiber einem Wertebereich X ist definiert als eine geordnete

1Je komplexer ein System wird, desto weniger sind wir in der Lage, prizise und gleichwohl bedeut-
same Aussagen liber sein Verhalten zu machen, bis ab einem bestimmten Punkt sich Prazision und
Bedeutsamkeit wechselseitig ausschlieffen.

187
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sehr langsam  normal sehr schnell
m(x) 1 langsam schnell
0.75 1
0,65
0.5 ¢
0,33
0.25 x [km/h]
0 —

0 20 40 60 80 100

Abbildung B.1: Fuzzy-Mengen am Beispiel der linguistischen Variable X = ,Geschwin-
digkeit im Ortsbereich: Auf X sind fiinf Fuzzy-Mengen definiert, denen die linguisti-
schen Terme sehr langsam, langsam, normal, schnell und sehr schnell zugeordnet
sind. Die Fuzzy-Menge langsam beispielsweise iiberdeckt dabei den Wertebereich von
10 bis 40km/h. Fiir den Wert 20km/h ist eine Fuzzyfizierung skizziert: Sein Zugeho-
rigkeitsgrad zur Fuzzy-Menge sehr langsam ist ungefahr 0,33, der zur Menge lang-
sam 0,65. Fiir alle anderen Mengen ist der Zugehorigkeitsgrad 0. Fiir alle zur linguis-
tischen Variablen gehorenden Fuzzy-Mengen ergibt sich also ein Zugehorigkeitstupel
u(20km/h) = (0,33; 0,65; 0; 0; 0).

Menge von Paaren

A={x,ualx)|[xe X} , (B.1)

wobei die Abbildung
ua : X —[0,1], ua €R (B.2)

jedem Element von X einen Zugehorigkeitsgrad pa(x) zuordnet. Diese Funktion heifit
Zugehorigkeitsfunktion von F. Da eine Fuzzy-Menge durch ihre Zugehorigkeitsfunk-
tion vollstandig und eindeutig definiert ist, wird der Einfachheit halber gerne pa als
Bezeichner fiir eine Fuzzy-Menge verwendet.

Eine linguistische Variable ist eine natiirlichsprachliche Grofe, beispielsweise ,Ge-
schwindigkeit”. Sie wird im Allgemeinen durch eine Reihe so genannter linguistischer
Terme beschrieben, die Zustande bzgl. der linguistischen Variable umgangssprachlich
beschreiben (beispielsweise ,langsam", ,schnell”, ,sehr schnell“), und denen jeweils eine
Fuzzy-Menge zugeordnet ist. Die Gesamtheit der Fuzzy-Mengen iiberdeckt den gesam-
ten Wertebereich der Variablen?.

Bildet man einen scharfen, also numerisch wohldefinierten Wert einer linguistischen
Variable (in unserem Beispiel kdnnte das 50 km/n sein) auf die linguistischen Terme ab,
indem man flir den scharfen Wert den jeweiligen Zugehorigkeitsgrad zu jeder Fuz-
zy-Menge ermittelt, spricht man von Fuzzyfizierung. Ein Beispiel dazu wird in Abbil-

dung erldutert.

2In den Beispielen in diesem Abschnitt ist dies aus Griinden der Ubersicht nicht immer so. Man denke
sich zur vollstandigen Uberdeckung des Wertebereichs einfach noch ein paar Fuzzy-Mengen hinzu.
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m(x)
A
0.75 1

0.5 71
0.25 1

0

AuB

P X » X

(a) UND-Operator: Schnitt von Fuzzy-Mengen (b) ODER-Operator: Vereinigung von Fuzzy-Men-
gen

Abbildung B.2: UND- und ODER-Operator auf Fuzzy-Mengen

B.2 Operatoren auf Fuzzy-Mengen

Auf Fuzzy-Mengen kann man, wie auch in klassischen Logiken, logische Operatoren
definieren. Es existiert eine Vielzahl unterschiedlicher Moglichkeiten, dies zu tun. Hier
sollen, wie auch in den folgenden Abschnitten, nur jeweils diejenigen aufgezeigt wer-
den, die auch im vorliegenden System verwendet wurden. Die Vereinigung pwap zweler
Fuzzy-Mengen A und B mit den entsprechenden Zugehorigkeitsfunktionen wa und pg
( ODER -Operator) wird definiert als:

Haus(x) := max(pa(x), us(x)) . (B3)

Dem UND -Operator entspricht die Schnittmenge wang; sie ist definiert als:

Hang(x) == min(pa(x), up(x)) . (B.4)

Abbildung veranschaulicht die UND- und ODER -Operatoren.

B.3 Fuzzy-Implikation und Fuzzy-Inferenz

Will man empirisches Systemwissen mit unscharfen Methoden modellieren, kann man
auf die Fuzzy-Implikation zurlickgreifen, um mit linguistischen Variablen Regeln in der
Form

WENN x =A DANN y=B (B.5)

aufzustellen. Fiir die natiirlichsprachliche Regel ,Wenn die Geschwindigkeit langsam
ist, dann ist die Gefahr gering” ware die Eingangsgrofie x die linguistische Variable ,Ge-
schwindigkeit®, die einen linguistischen Term ,niedrig* erfiillen muss, damit die Aus-
gangsgrofe y (die Variable ,Gefahr”) durch den Term ,niedrig* charakterisiert wird. Im
Gegensatz zur klassischen Logik ist die Pramisse nicht entweder wahr oder falsch, son-
dern kann beliebige Erfillungsgrade annehmen; entsprechend ist auch die Conclusio
ein unscharfer Wert. Der Erfiillungsgrad einer Pramisse entspricht im einfachsten Fall
dem Zugehorigkeitsgrad der entsprechenden Fuzzy-Menge.



190 ANHANG B. KURZEINFUHRUNG IN DIE FUZZY-LOGIK

Die Fuzzy-Implikation pa_p(x,y) definieren wir als:

Ha=g(x,y) == min(pa(x), us(y)) . (B.6)

Diese Definition (die so genannte Mamdani-Implikation) hat insbesondere die wiin-
schenswerte Eigenschaft, dass der Wahrheitsgehalt einer Schlussfolgerung nie hoher sein
kann als der der Pramisse. Anschaulich bedeutet dies, dass die Ausgangs-Fuzzy-Men-
ge am Erfiilllungsgrad der Eingangs-Menge ,abgeschnitten wird. Die Auswertung eines
Satzes von Regeln bezeichnet man als Inferenz. Eine grafische Zusammenstellung eines
Inferenzvorganges zeigt Abbildung [B.3

m(x) m(y)

14 wenig viﬂ(‘l 14 mittel hoch
0.75 1 \.\
0.5 1 \
o \
0.25 1 \ m(y)
0 , Ly y 11
0.5 i
0.75 1
(a) WENN x = wenig DANN y = mittel 0.5 1
m(x) . . m(y) ) 0.25 4
A wenig  viel mittel hoch
11 1 / 0
0.75 | ;f
0.5 [
.f’; (c)
0.25 - /
0 . / >y
0.5

(b) WENN x =viel DANN y = hoch

Abbildung B.3: Fuzzy-Inferenz mit zwei Regeln iiber einem Eingangsbereich X mit
einem Ergebnisbereich Y. (a) (b) Die zugehorige Ergebnismenge wird auf der Hohe des
jeweiligen Zugehorigkeitsgrades der Eingangsmenge abgeschnitten. (c) Die letztendlich
resultierende Fuzzy-Menge ergibt sich durch Anwendung des Vereinigungsoperators auf
die beiden Ergebnismengen.

Sind fiir eine Ausgangsgrofie nach dem Inferenzvorgang mehrere Fuzzy-Mengen aktiv
(d.h. der Zugehdrigkeitsgrad des Eingangswerts ist grofier als 0), werden diese mittels
des ODER -Operators vereinigt. Die so entstandene Ergebnismenge (,.s muss nun noch
defuzzifiziert werden, um einen scharfen Ausgabewert zu erhalten. Eine gebrauchliche
Methode hierfiir ist die so genannte Schwerpunkt-Methode, bei der sich der Ergebnis-
wert aus der Projektion des Schwerpunktes der durch die Fuzzy-Menge beschriebenen
Flache auf die Achse des Wertebereichs ergibt. Der Schwerpunkt y,.s errechnet sich

dabei aus
_ Jybres(y)dy

yres - J'ures(y)dy (B?)



Anhang C

Realisierte Fuzzy-Bewerter

Dieses Kapitel beschreibt die in dieser Arbeit realisierten Fuzzy-Bewerter anhand der
definierten Fuzzy-Mengen und Regeln. Weitergehende Informationen zu den einzelnen
Bewertungsvorgangen wie beispielsweise die Wahl der linguistischen Variablen sind den
vorangehenden Kapiteln der Arbeit zu entnehmen. Entsprechende Verweise sind den
einfiihrenden Worten der folgenden Abschnitten zu entnehmen.

Die im Folgenden dargestellten Tabellen und Grafiken wurden automatisch aus den
auf der Laufmaschine angewandten Regelsatzen generiert; daher auch die durchgangig
englischen Bezeichner. Die Abbildung der Fuzzy-Mengen einer linguistischen Variable
stellt neben dem Bezeichner der jeweiligen Fuzzy-Menge auch deren Einflussbreite (dar-
unter in eckigen Klammern) sowie dessen Zentrum (oberhalb der Dreiecke) dar. An
den Spitzen der Dreiecke ist der Zugehorigkeitsgrad zur Fuzzy-Menge gleich 1, auf der
Grundlinie gleich 0. In diesem Zusammenhang ist noch zu bemerken, dass die Rander
bei trapezformigen Fuzzy-Mengen nicht mehr korrekt skaliert dargestellt sind, da an-
sonsten oftmals die Ubersichtlichkeit leiden wiirde. Die Regeln in den Tabellen sind von
rechts nach links abzulesen. Ein ,. steht dabei fiir ,,nicht beachtet".

C.1 Odometrie — Bodenkontaktbewertung

Die Berechnung der Odometrie von Laufmaschinen nach Abschnitt erfordert eine
Gewichtung der Beine. In Abschnitt wurde hierzu der Einsatz von Unscharfen
Regeln vorgeschlagen. Wahrend der Realisierungsphase auf LAURON IV wurden un-
terschiedliche Kombinationen von Fuzzy-Bewertern und eine Vielzahl an Regelsatzen
untersucht (Abschnitt [7.1.2]). SchlieRlich stellte sich die im Folgenden skizzierte Varian-
te als die robusteste und im Zusammenhang mit der Odometrieberechnung am besten
geeignete heraus. Abbildung fiihrt die Fuzzy-Mengen der linguistischen Variablen
auf. Tabelle bildet den vollstandigen Regelsatz ab.
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ForceZ
-500 1 16 31 46 61 500
T
I
I
I
I

FZnone FZlow FZmed FZhi FZfull
[30] [301] [301] [301] [30]
QuotientZ

-1 0 0.05 0.15 02 1
T T
I I
I I
I I
I I
I

QZnone QZlow QZmed QZhi
[01] [0.1] [01] [01]
Ground
0 0.25 0.5 0.75 1

Onone Olow Omed Ohi Ofull
[051] [05] [051] [05] [05]

Abbildung C.1: Bodenkontaktbewertung: Definition der Fuzzy-Mengen der linguisti-
schen Eingangsvariablen ForceZ (in z-Richtung wirkende FuRkraft), QuotientZ (rela-
tiver Anteil an der Summe iiber alle Fiifie ForceZ/y . Forcez) sowie der Ausgangsvariablen
Ground (Intensitdt des Bodenkontaktes bzw. Gewichtung des Beines bei der Odome-
trieberechnung).
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ForceZ ‘ QuotientZ H Ground

FZnone - Onone

- QZnone Onone
FZlow QZlow Onone
FZlow QZmed Olow
FZlow QZhi Omed
FZmed QZlow Olow
FZmed QZmed Omed
FZmed QZhi Ohi

FZhi QZlow Omed

FZhi QZmed Ohi

FZhi QZhi Ofull
FZfull - Ofull

Tabelle C.1: Tabellarische Darstellung der Regeln zur Bewertung des Bodenkontakts
Ground: Der QuotientZ dient zur Feinabstufung der auftretenden Krafte ForceZ.

C.2 Umweltmodellierung — Einfligen neuer Sensorda-
ten

Die Sensordatenfusion im 3D-Umweltmodell wird nach Abschnitt[4.7.3/durch einen Fuz-
zy-Bewerter unterstiitzt. Hierbei werden die Aufsetzpunkte der Fufisensoren sowie vor
allem der am Kopf an LAURON IV montierte Abstandssensor verwendet (Abschnitt[7.1)).
Die Abbildungen und fihren wiederum die Fuzzy-Mengen der linguistischen
Variablen auf. Der vollstandige Regelsatz ist in Tabelle verzeichnet.

C.3 Adaption an die Gelandebedingungen

Um das Laufverhalten an die unmittelbar vorherrschenden Gelandebedingungen anzu-
passen, werden nach Abschnitt die Laufparameter des Roboters abhangig von den
ermittelten Gelandeeigenschaften adaptiert. Die Abbildungen [C.4] [C.5, [C.6 und
fiihren wiederum die Fuzzy-Mengen der linguistischen Variablen auf. Der vollstandige
Regelsatz ist in Tabelle verzeichnet.
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Measurements

0 2 10 40 90 le+04
\

MVeryFew MFew MMedium MMany
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Credln

ClVeryLow CllLow CIMedium ClHigh ClVeryHigh
[02] [04] [0.4] [04] [0.4]
Age

500 2e+03 8e+03 1.5e+04 3e+04 6e+04 le+06
T T T

A

ANew AVeryNew AMedion AOId AVeryOld AOutdated
[4e+03] [ 1e+03] [ 1.6e+04 ] [ 3e+04 ] [ 5e+04 ] [ 4e+04 ]
SensorCred
0 02 0.5 08 1

SClLow SCMedium SCHigh
[06] [06] [06]

Abbildung C.2: Einfligen neuer Sensordaten in die dreidimensionale Urkarte: Definiti-
on der Fuzzy-Mengen der linguistischen Eingangsvariablen Measurements (Anzahl der
bisherigen Messungen), CredIn (aktuell in der Gitterzelle gespeicherter Zuverlassigkeits-
wert), Age (Alter der letzten Messung) und SensorCred (Sensorqualitit).
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Neighbourhood
0.05 0.15 0.3 06 1

NVeryLow NLow NMedium NHigh
[0.2] [04] [05] [04]
SensorDens

1 2 4 7
T T
I [
I [
[
[

SDLow SDMedium SDHigh
[2] [4] [4]
CredOut
0 01 0.3 0.5 0.7 09 1

CVerylLow Clow CMedium CHigh CVeryHigh
[04] [0.4] [0.4] [04] [04]
Influence

IVeryLow ILow IMedium IHigh IVeryHigh
[0.2] [0.2] [0.2] [0.51] [0.2]

Abbildung C.3: Einfiigen neuer Sensordaten in die dreidimensionale Urkarte: Defi-
nition der Fuzzy-Mengen der linguistischen Eingangsvariablen Neighbourhood (Nach-
barschaftsbeziehung), SensorDens (Sensordichte bzw. Anzahl unterschiedlicher Daten-
quellen) sowie der Ausgangsvariablen CredOut (Zuverlassigkeitswert der Messung) und
Influence (Einfluss der Messung)
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Tabelle C.2: Tabellarische

sigkeit CredOut.

Measurements CredIn Age SensorCred | Neighbourhood | SensorDens : CredOut Influence
MMany - - - - - CVeryHigh | IVeryLow
MMedium - - - - - CHigh ILow
MFew - - - - - CMedium IHigh
MVeryFew - - - - - CVeryLow | IVeryHigh
- CIVeryLow - - - - - [High
- ClLow - - - - - IMedium
- CIMedium - - - - - ILow
- CIHigh - - - - - IVeryLow
- CIVeryHigh - - - - - IVeryLow
- - AVeryNew - - - - IVeryLow
- - ANew - - - - [Low
- - AOld - - - - IMedium
- - AVeryOld - - - - [High
- - AOutdated - - - - IVeryHigh
- - - SCLow - - CLow IVeryLow
- - - SCMedium - - CMedium | IMedium
- - - SCHigh - - CVeryHigh IHigh
MMany - AVeryOld - - - - [High
MMany - AOutdated - - - - IVeryHigh
MMany ClLow - - - - - IVeryHigh
- - - - NVeryLow - CVeryLow -
- - - - NLow - CLow -
- - - - NMedium - CHigh -
- - - - NHigh - CVeryHigh -
- - - - - SDLow CMedium -
- - - - - SDMedium CHigh -
- - - - - SDHigh CVeryHigh -

Darstellung der Regeln

zur Bewertung des Einflusses Influence einer neuen Messung sowie deren Zuverlas-
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|Exploration
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I1Slope
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MNBig MNMedium MNSmall MZero MPSmall MPMedium MPBig
[03] [0.2] [0.2] [0.2] [0.2] [0.2] [03]
ISigma
0 10 30 50 60

MLow MMedium MHigh
[40] [40] [401]

Abbildung C.4: Anpassung der Laufparameter: Definition der Fuzzy-Mengen der lin-
guistischen Eingangsvariablen Exploration (Exploration), Credibility (Zuverlassigkeit),
Slope (Steigung), sowie Sigma (Standardabweichung)
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IRange
0 50 100 200 le+04

MLow MMedium MHigh
[ 100] [180] [200]
IMedian
0 10 30 50 le+04

MLow MMedium MHigh
[40] [40] [40]

ISelfreflection

0 50 100
T

MPoor MMedium MGood
[100] [100] [100]
OCycleTime
5e+03 7.5e+03 le+04 1.5e+04

i
i
MIncreased MNormal MThrottled MVeryThrottlec
[ 1e4+04 ] [ 1e+04 ] [ 1e+04 ] [ 1e4+04 ]

Abbildung C.5: Anpassung der Laufparameter: Definition der Fuzzy-Mengen der lin-
guistischen Eingangsvariablen Range (Spannweite), Median (Median), Selfreflection
(Selbstreflexion Verhaltenssteuerung), sowie der Ausgangsvariablen CycleTime (Zyklus-
zeit)
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ODutyfactor

0.5 0.667 0.867
T

MTripod MTetrapod MPentapod
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OStrokeForward
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[ 100 ] [ 100 ] [100] [100]
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[50] [50] [50] [50]

OStrokeAngle

MVeryThrottled MThrottled MNormal MIncreased
[51 [5] [5] [51

Abbildung C.6: Anpassung der Laufparameter: Definition der Fuzzy-Mengen der lin-
guistischen Ausgangsvariablen Dutyfactor (Belastungsfaktor), StrokeForward (Bein-
schlag nach vorne), StrokeSideward (Beinschlag zur Seite), sowie StrokeAngle (Bein-
schlag um die Kurve).
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OStepHeight

MSmall MNormal MHigh
[60] [ 120] [150]
OStepWidth
300 370 450

MSmall MNormal MLarge
[ 100] [130] [ 100]
OBodyHeight
270 300 330 360 390 400

MTiny MSmall MNormal MHigh MVeryHigh
[60] [60] [80] [ 60 1] [60]

OlnclinoMode

MGround MWorld
[11 [11]

Abbildung C.7: Anpassung der Laufparameter: Definition der Fuzzy-Mengen der lin-
guistischen Ausgangsvariablen StepHeight (Schritthohe), StepWidth (Schrittbreite),
BodyHeight (Korperhohe), sowie InclinoMode (Korperneigungsart).
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Symbolverzeichnis

Formatierungskonventionen mathematischer Symbole

a,b,c  Variablen
a,b,c Vektoren
A,B,C Matrizen

Symbole zur Lagebeschreibung

P Positionsvektor

x,Y,z Komponenten des Positionsvektors p

v Vektor der Geschwindigkeiten

P Orientierungsvektor

«, B,y Komponenten des Orientierungsvektors 1

w Vektor der Winkelgeschwindigkeiten

R Rotationsmatrix fiir Komponenteniibergang von r nach g und
gleichzeitig Rotationsmatrix der Roboterorientierung in g

pe Translationsvektor fiir Komponenteniibergang von r nach g und

gleichzeitig Roboterposition in g

Symbole bei der Verwendung im Kalman-Filter

optionale Steuereingabe

Vektor des Systemrauschens

Vektor des Messrauschens

Zustandsvektor

Fehlerzustandsvektor

Messvektor

Matrix zur Einbringung der optionalen Steuereingabe
Matrix des Systemmodells

Matrix zur Transformation des Systemrauschens
Matrix, die Messung und Zustand in Verbindung setzt
Matrix des Kalman-Faktors

Kovarianzmatrix des geschatzten Zustands
Kovarianzmatrix des Messrauschens

Kovarianzmatrix des Systemrauschens

Matrix des approximierten diskreten Systemmodells
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Symbole bei der Verwendung im Bahnplaner

Mz

P = (Mz,, sz: sz)

c
Mz, , Mz,

Mz, € {Nord, West, Siid, Ost}

Lkp1
Lxpb
LKph
Sh;
Lsub
Lsn
Ar;
Lan
Las
Lara

Lardb
Os
Us

I—Ush
LSmin
I—Sma_x
LKpn
Fp

Sh
dF‘p
Mos

Sh
e
h’a

K
I
Sh;

Sh;
Nmax

Sh
hmin

YA

RF; RKp) RAr

Korpermittelpunktzelle

diskrete Roboterposition

Gitterzelle

diskrete Zellindizes der Korpermittelpunktzelle
diskrete Orientierung des Roboters

Lange des Zentralkorpers

Breite des Zentralkorpers

Hohe des Zentralkorperunterteils

Gitterzelle der Schulter i

seitlicher Abstand der Schulterzellen

Abstand der Schulterzellen in Langsrichtung
Beinarbeitsbereich des Beines i

Lange eines Arbeitsbereiches

Breite eines Arbeitsbereiches

Abstand der Arbeitsbereiche in Langsrichtung
seitlicher Abstand der Arbeitsbereiche
Oberschenkel

Unterschenkel

Hohe bzw. Lange der Unterschenkel

minimale Stemmhohe der Beine

maximale Stemmhohe der Beine

Neigung des Zentralkorpers um die y-Achse
Fufaufsetzpunkt

Abstand zwischen Schulter und Fuflaufsetzpunkt
maximale Steigung des Oberschenkels
minimale Schulterhohe tiber dem Fuffaufsetzpunkt
minimale absolute Hohe der Schulter
maximale Hohe des Zentralkorpers
Schulterachse j

maximale Hohe der Schulterachse j

minimale Hohe der Schulterachse j

Zellflache

Reprasentant einer Zellflache

Stellungsmachbarkeit

Gelandezuganglichkeit

Gelandekomplexitat

3D-Gelandekomplexitat

Freibereich der Laufmaschine

maximaler Anteil unbekannter Zellen im Freibereich,
unterhalb des Zentralkorpers und im Arbeitsbereich
Explorationswert fiir unbekannte Bereiche
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Symbole mit besonderer Bedeutung

|-l euklidische Norm

t Zeitvariable

1 Einheitsmatrix

k—1kk+1 Indizes diskreter Zeitschritte
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Insbesondere in natirlichem Gelande ist Laufen oft flexibler und effizienter
als radgetriebene Fahrzeuge. Um einer Laufmaschine eine zielgerichtete,
autonome Fortbewegung in Umgebungen wie beispielsweise Vulkan- oder
Waldgebieten zu ermdglichen, ist es erforderlich, Navigationsmethoden
einzusetzen, die den Standort des Roboters erfassen und unter Bertick-
sichtigung der Umgebungsmerkmale einen Weg zum Ziel berechnen so-
wie schlieRlich beschreiten.

In der vorliegenden Arbeit werden Navigationsstrategien erforscht, die
es einer Laufmaschine im Gelande ermdglichen, ein vorgegebenes Ziel
autonom zu erreichen. Hierbei werden die Teilbereiche der Navigation,
Lokalisation, Umweltmodellierung, Bahnplanung sowie Adaption an das
Gelande unter der Berlcksichtigung der speziellen Anforderungen und
Randbedingungen von Laufmaschinen eingehend untersucht. Auf der
Grundlage bestehender Methoden wurden in diesen Bereichen neuartige
Algorithmen und Verfahren vorgeschlagen und anhand eines Demonstra-
tors, der sechsbeinigen Laufmaschine LAURON 4, evaluiert.
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